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Resumen

Se presenta el disefio de una propuesta metodoldgica para el programa de matematica aplicada en
la facultad de ciencias exactas y naturales de la universidad Surcolombiana que, desde una
perspectiva interdisciplinaria y partiendo de un analisis tanto de la estructura curricular como de
los requerimientos planteados en los contextos internacional, nacional e institucional, permite
incorporar las redes neuronales en el plan de estudios, enfocado hacia el perfil profesional: “El
Matematico egresado de este programa curricular es un profesional con conocimientos bien
fundamentados de la matematica universal y aplicaciones en: Biomatematicas, Economia
Matematica, Estadistica y Sistemas Dindmicos; es un docente e investigador con capacidad de
utilizar la modelizacién matematica, los sistemas de computacién simbodlicay TIC en la resolucion
de problemas interdisciplinarios identificados a través de la gestion y ejecucion de
proyectos”(Documento maestro, 2015).

Se referencia la situacion actual del plan curricular y se plantea la necesidad de fomentar el
trabajo interdisciplinario enfocado a la solucién de problemas de complejidad creciente. Una de
las estrategias consiste en cursar asignaturas de naturaleza interdisciplinaria como lo son las redes
neuronales cuyo microdisefio curricular se elabora. Teniendo como referentes conceptuales: la
formacion del pensamiento matematico y en particular el estocastico, la incorporacion de las TICs
al curriculo de matematicas y la propuesta de matematicas para la creatividad, se hace un analisis
detallado de los conceptos involucrados en las redes neuronales como modelos estocésticos para
la modelacion y simulacion de sistemas complejos. Mediante una metodologia con enfoque
cualitativo, se elabora la propuesta sefialando los contenidos a abordar, relaciones con otras
asignaturas del curriculo y sugerencias metodologicas.

Palabras Claves: Estadistica, modelizacion, Rna, Bioestadistica, software, IBM Spss Statistic.



Abstract

The design of a methodological proposal for the program of applied mathematics in the Faculty of
Exact and Natural Sciences of the Surcolombiana University is presented, from an interdisciplinary
perspective and starting from an analysis of both the curricular structure and the requirements
raised in the contexts international, national and institutional, allows to incorporate neural
networks in the curriculum, focused on the professional profile: “The mathematician graduated
from this curricular program is a professional with well-grounded knowledge of universal
mathematics and applications in: Biomathematics, Mathematical Economics , Statistics and
Dynamic Systems; is a teacher and researcher with the ability to use mathematical modeling,
symbolic computer systems and ICT in solving interdisciplinary problems identified through the
management and execution of projects “(Master document, 2015).

The current situation of the curricular plan is referenced and the need to promote
interdisciplinary work focused on the solution of problems of increasing complexity. One of the
strategies consists of taking subjects of an interdisciplinary nature, such as neural networks whose
curriculum micro-design is elaborated. Taking as conceptual referents: the formation of
mathematical thinking and in particular Stochastic, the incorporation of ICTs into the mathematics
curriculum and the proposal of mathematics for creativity, a detailed analysis of the concepts
involved in neural networks is done as stochastic models for the modeling and simulation of
complex systems. Through a methodology with a qualitative approach, the proposal is drawn up,
indicating the contents to be addressed, relations with other subjects of the curriculum and
methodological suggestions.

Keywords: Statistics, modeling, Rna, Biostatistics, software, IBM Spss Statistic.



1. INTRODUCCION

Este trabajo pretende ser un primer paso practico hacia una plena comprension de las relaciones
entre los modelos bioldgico y artificial de las redes neuronales, dada su importancia en muchos
campos de aplicacidn, en particular para la identificacion de sistemas dindmicos no lineales.

Esta basado en los siguientes trabajos: Un documento de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Tecnoldgica de Pereiral. sobre aplicaciones de las redes neuronales a problemas de
Ingenieria Eléctrica; Tesis de Maestria de Jasmidt Vera?, donde se estudia la dindmica del
modelo de Fitzhugh-Nagumo y su relacion con las redes de Hopfield; y el Toolbox de IMB Spss
Statistic sobre redes neuronales y el trabajo de tesis de especializacion de Diego Mauricio
Echeverri Suaza, Tutorial sobre redes neuronales artificiales y algunas aplicaciones utilizando
Matlab.

Se encontrara un bosquejo general sobre el desarrollo de la teoria de las redes neuronales
artificiales desde su nacimiento hasta los Ultimos aportes que se han hecho; se encontrara también
un resumen especializado acerca del funcionamiento del cerebro en general y de como ocurre el
proceso neuronal, para terminar, haciendo la analogia que llevé a la transicion del modelo
bioldgico al modelo artificial.

Gran parte es dedicado a la explicacion de los principales tipos de Redes Neuronales
Artificiales, alli se profundiza en los aspectos fundamentales de cada tipo de red, sus antecedentes
y evolucion histdrica, la estructura general de la red y el desarrollo matematico.

La parte central, muestra las principales relaciones entre la integracion de las RNA, modelos
de regresion y IBM Spps para el disefio, entrenamiento y simulacion de redes neuronales. Se ilustra
con ejemplos de las redes discutidas los referentes tedricos.

Es de aclarar que el estudio de eta teoria involucra ademas de tiempo y dedicaciéon una buena
fundamentacion matematica y estadistica. En la elaboracion de los curriculos de los cursos de
estadistica descriptiva, inferencial, probabilidades y Bioestadistica, usando las nociones
fundamentales del pensamiento complejo y la teoria de la complejidad, clave para estudiantes
cuya formacion tiene el enfoque de matematicas y areas a fines, Este tema de tesis sea el primer
paso para una cadena de proyectos de investigacion que permitan a la facultad de ciencias exactas
y naturales, al programa de matematica aplicada y a la maestria en estudios interdisciplinarios de

L Para ampliar esta informacion puede consultar, I. Acosta, M. Zuluaga C, Tutorial sobre redes neuronales aplicadas
en ingenieria eléctrica. Universidad Tecnoldgica de Pereira, 2000

2Para ampliar esta informacion puede consultar, Vera Jasmidt, EI modelo de Fizthugh-Nagumo aplicado a una red
neuronal, Tesis de maestria, universidad Eafit, Medellin, 2007



la complejidad y al grupo Dinusco ofrecer mas temas de investigacion propios y a los semilleros
del mismo.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

El pensamiento sistémico siempre ha estado presente en la historia de la humanidad. Para
(O’CONNOR, 1998): ”...entendido como la capacidad del ser humano para reconocer y aplicar
los principios de la realimentacion, las propiedades emergentes y el pensamiento circular tuvo su
origen en el siglo 111 a.c. en Alejandria, cuando un griego llamado Ktesibios invent6 un reloj de
agua con un depdsito autorregulable. Un siglo después, Her6n de Alejandria, perfecciond el trabajo
de Ktesibios e invento varias valvulas flotantes basdndose en el mismo principio. Hasta el siglo
XVII, cualquier sistema de realimentacion mecanica se basaba en alguno de los prototipos
inventados por Herdn. En el campo de la medicina y la fisiologia, el médico inglés William
Harvey, en 1628 descubrid la circulacion de la sangre, explicando como es bombeada por el
corazon por todo el organismo y refutando la teoria de que el higado era el 6rgano principal del
sistema circulatorio. Desde entonces, la medicina ha descubierto muchos de los sistemas del
cuerpo humano, los cuales son homeostaticos, es decir, se autorregulan y se acoplan para que el
organismo funcione.” Varios autores (O’CONNOR, 1998), (Montealegre, Londofio, & Polania,
2002), (Briggs & Peat, 1994), sefialan las etapas mas destacadas en la historia del pensamiento
sistémico. La Cibernética aparecio en 1948, con Norbert Wiener, profesor de matematicas del
Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT), quien la defini6 como “la ciencia de la
comunicacion y el control de animales y maquinas”.

La cibernética se centra en el funcionamiento de los sistemas, ya sean vivos, mecanicos o
sociales. El principio basico de la cibernética fue la autorregulacién de los sistemas mediante la
realimentacion, que Wiener definié como “método de controlar un sistema, que consiste en volver
a introducirle los resultados de una ejecucion anterior”. En 1954 se publica La Teoria General de
Sistemas, surgida del trabajo del bi6logo Ludwig von Bertalanffy. En 1961, Jay Forrester aplico
los principios de la cibernética a los problemas de los sistemas econdmicos. Desde la década de
1960, se ha desarrollado una nueva rama de la cibernética que centra su estudio en la relacion entre
el observador y el sistema sometido a observacion: La cibernética de segundo orden, que surge
con el trabajo de Heinz von Foerster, explorando como las personas construyen modelos mentales
de los sistemas con los que interactlan, sobre el principio de que no es posible separar a los
observadores de los sistemas que estan describiendo y, por tanto, debe haber realimentacion entre
observador y sistema observado, asi como dentro del propio sistema en cuestion. A finales del
siglo pasado, el matematico y fisico Henri Poincaré cuestiond la perfeccion newtoniana en relacién
con las orbitas planetarias, 1o que se conoce como el problema de los tres cuerpos. Planteaba una
atraccion gravitatoria multiple, que hasta entonces se resolvia con las leyes de Newton y la suma
de un pequefio valor que compensara la atraccion del tercer elemento. Poincaré descubri6 que, en
situaciones criticas, ese tirén gravitatorio minimo podia realimentarse hasta producir un efecto de
resonancia que modificara la 6rbita o incluso lanzara el planeta fuera del sistema solar.



Los procesos de realimentacion se corresponden en fisica con las ecuaciones iterativas, donde
el resultado del proceso es utilizado nuevamente como punto de partida para el mismo proceso.
De esta forma se constituyen los sistemas no lineales, que abarcan el 90% de los objetos existentes.
El ideal clasico s6lo contemplaba sistemas lineales, en los que efecto y causa se identifican
plenamente; se sumaban las partes y se obtenia la totalidad. Poincaré introdujo el fantasma de la
no linealidad, donde origen y resultado divergen y las formulas no sirven para resolver el sistema.
Se habia dado el primer paso hacia la Teoria del Caos. El término Caos se refiere a una
interconexion subyacente que se manifiesta en acontecimientos aparentemente aleatorios. En la
turbulencia de un arroyo es imposible predecir la trayectoria de una particula de agua. Sin embargo,
ese sistema es, a la vez, “continuamente cambiante y siempre estable . Si tiramos una piedra al
agua el sistema no se desestabilizara, cosa que si ocurriria en un sistema no caético. Esto es una
metafora de nosotros mismos: somos la misma persona que hace diez afios, sin embargo, hace diez
afios estabamos formados por unos atomos diferentes y psicolégicamente también somos
diferentes. ¢Por qué un sistema cadtico es tan cambiante? Porque todo esté influido por todo. Todo
esta interconectado con todo. ;Por qué un sistema caotico es, a la vez, tan estable? Por las
interconexiones sutiles que se forman al estar todo influido por todo.

En 1960, el meteor6logo Edward Lorenz dio, sin proponérselo, el segundo paso hacia la Teoria
del Caos. Entusiasta del tiempo, se dedicaba a estudiar las leyes atmosféricas y realizar
simulaciones a partir de sus pardmetros mas elementales. Un dia, para estudiar con mas
detenimiento una sucesién de datos, copi6 los nimeros de la impresién anterior y los introdujo en
la méquina. El resultado le conmociond. Su tiempo, a escasa distancia del punto de partida,
divergia algo del obtenido con anterioridad, pero al cabo de pocos meses -ficticios- las pautas
perdian la semejanza por completo. Lorenz examind sus nimeros y descubri6 que el problema se
hallaba en los decimales; el ordenador guardaba seis, pero para ahorrar espacio €l sélo introdujo
tres, convencido de que el resultado apenas se resentiria.

Esta inocente actuacion fijo el final de los pronodsticos a largo plazo y puso de manifiesto la
extremada sensibilidad de los sistemas no lineales: el llamado “efecto mariposa” o “dependencia
sensible de las condiciones iniciales”. Se trata de la influencia que la m&s minima perturbacion en
el estado inicial del sistema puede tener sobre el resultado final o, como recoge el escritor James
Gleick (James, 1988), “si agita hoy, con su aleteo, el aire de Pekin, una mariposa puede modificar
los sistemas climaticos de Nueva York el mes que viene”.

La iteracion ofrece resultados estables hasta cierto punto, pero cuando éste se supera el sistema
se derrumba en el caos. Los cientificos (Briggs & Peat, 1994), aplican esta idea al ciclo vital
humano: “Nuestro envejecimiento se puede abordar iteracion constante de nuestras células al fin
introduce un plegamiento y una como un proceso donde la divergencia que altera nuestras
condiciones iniciales y lentamente nos desintegra”.



Este breve panorama constituye dos de las tres comprensiones de la complejidad del mundo y
de la naturaleza (C. Maldonado, 2009) “la complejidad es un problema no una cosmovision”: la
complejidad como método o el pensamiento complejo de Edgar Morin, la complejidad como
cosmovision o enfoque sistémico que le adscribe un papel determinante al sujeto “observador” y
la complejidad como ciencia o teoria (Ciencias) de la complejidad, la cual debido a dificultades
principalmente linglisticas, computacionales y matematicas es la menos conocida por el gran
publico. No obstante, es igualmente, aquella que ha realizado las mayores contribuciones en
dominios interdisciplinarios. Es precisamente desde esta Ultima comprension que se fundamenta
tedricamente el programa de matematica aplicada de la universidad Surcolombiana: ”El abordaje
de la interdisciplinariedad desde el paradigma de los sistemas complejos,... se hacen con
elementos heterogéneos en interaccion, construyendo subsistemas que se mueven en diversas
disciplinas y que se caracteriza por una serie de propiedades que incluyen: Multiplicidad de
perspectivas legitimas..., No linealidad..., Sistemas Emergentes..., Auto-organizacion...,
Multiplicidad de escala..., Incertidumbre irreducible..., Modelizaciones .3

Para Carlos Maldonado (C. E. Maldonado & Gomez-Cruz, 2011), las ciencias de la complejidad
estudian fendbmenos, sistemas 0 comportamientos de complejidad creciente; esto es, fendmenos y
sistemas que aprenden y se adaptan, y que, en el filo del caos o bien, lo que es equivalente, lejos
del equilibrio, responden a la flecha del tiempo de la termodinamica del no-equilibrio (Nicholis &
Prigogine, 1994). Por consiguiente, no se ocupan de todos y cada uno de los fendmenos y sistemas
del mundo, puesto que no todas las cosas son complejas (C. E. Maldonado, 2014). Desde la
perspectiva de las ciencias de la complejidad, los sistemas son simples o de complejidad creciente
producto de la emergencia, no linealidad, aleatoriedad, interconexion, multiplicidad de escalas,
entre otras caracteristicas de los fendmenos estudiados.

El Paradigma de la Complejidad, segun Clara Romero (Perez, 2003), aglutina a cientificos de
diversos campos de conocimiento que insisten en la conveniencia de adoptar nuevos modelos
tedricos, metodologicos y, por ende, una nueva epistemologia, que permita a la comunidad
cientifica elaborar teorias mas ajustadas de la realidad que posibilite, al mismo tiempo, disefiar y
poner en practica modelos de intervencion —social, sanitaria, educativa, politica, econdmica,
ambiental, cultural, etc.— mas eficaces que ayuden a pilotar y regular las acciones individuales y
colectivas. Subyace en esta actitud reformista un firme intento de reformar la racionalidad sobre
la que la ciencia y la tecnologia se han venido apoyando. Esta actitud reformista afecta
indistintamente tanto a las ciencias empirico-naturales como a las ciencias sociales y humanas y,
en consecuencia, incide asimismo en las Ciencias de la Educacion (Perez, 2003).

Las ciencias de la complejidad constituyen un conjunto o grupo de ciencias, disciplinas, teorias,
lenguajes, métodos, metodologias, aproximaciones y lenguajes cuyo rasgo distintivo, segun
Maldonado (C. E. Maldonado, 2009), es la no-disciplinariedad o interdisciplinariedad.

3 Tomado de Condiciones de calidad para renovacion de registro calificado. Documento maestro, 2015. Programa
matematica aplicada, Universidad Surcolombiana



Exactamente en este sentido, las ciencias de la complejidad implican una revolucion consistente
en indisciplinar el conocimiento, las instituciones, el Estado y la sociedad. Esta
indisciplinarizacion significa exactamente dejar de pensar en términos de disciplinas.... Pues bien,
la primera ensefianza al respecto consiste en el reconocimiento explicito de que la ciencia y las
disciplinas no tienen ya, en absoluto, ningin objeto. Contra la tradicion clésica que sostenia que la
ciencia se caracteriza(ba) por tener un método propio, un lenguaje, una tradicién, un ambito y un
modo propio de organizacion, las ciencias de la complejidad ponen abiertamente sobre la mesa, a
plena luz del dia, que la buena ciencia de punta hoy no se define por tener objetos sino, mejor y
mas radicalmente, por tener problemas. Al respecto, se plantea los siguientes interrogantes: ¢se
ensefia y se aprende en complejidad de la misma manera que se ensefia y se aprende en la ciencia
normal?, o ;se aprende y se ensefia de forma diferente?, ¢se investiga en complejidad de la misma
manera como se investiga normalmente en la ciencia en la corriente principal de pensamiento?,
¢se investiga de otra forma?, ¢los puentes entre la ciencia y la sociedad pueden y deben ser los
mismos que en el caso de la ciencia normal, o bien es preciso pensar en nuevos y diferentes canales
y puentes?. Estos interrogantes se convierten por tanto en un marco de referencia para orientar la
investigacion que se pretende desarrollar en esta tesis.

En un contexto global, la comunidad académica de las ciencias de la complejidad integrada por
profesores, investigadores y estudiosos e interesados por la complejidad en general es creciente.
Sin embargo, segun Maldonado (C. E. Maldonado & Gomez-Cruz, 2011) todos son complejélogos
de primera generacion. Se han formado en una disciplina, en una ciencia particular, y por diversas
razones, han accedido a pensar, a trabajar y a vivir en términos de inter trans o
multidisciplinariedad. No existen aun complejologos de segunda generacion. Que seran todos
aquellos que se hayan formado-es decir, en, desde pregrado- en ciencias de la complejidad.
Previsiblemente, en el futuro inmediato seguiremos siendo, todos, complejologos de primera
generacion hasta tanto no se creen curriculos, carreras y programas académicos en complejidad. A
lo sumo, asistimos, en Colombia y en el mundo, a la presencia de materias (cursos, seminarios,
etc.) de complejidad, con mayor o menor intensidad y transversalidad. Pero no aun asistimos a la
creacion de curriculos de pregrado y postgrado enteramente dedicados al trabajo, formacion e
investigacién en ciencias de la complejidad. En definitiva y en los términos de Maldonado, el
mundo académico ha asimilado e incorporado en su quehacer las comprensiones de pensamiento
complejo y la cibernética, pero ain no ha podido coptar a las ciencias de la complejidad.

Para el correcto desarrollo de esta tesis, cuyo propdésito es disefiar una propuesta metodoldgica
para el programa de matematica aplicada en la facultad de ciencias exactas y naturales de la
universidad Surcolombiana que, desde una perspectiva interdisciplinaria y partiendo de un analisis
tanto de la estructura curricular como de los requerimientos planteados en los contextos
internacional, nacional e institucional, permita incorporar las redes neuronales en el plan de
estudios, contribuyendo directamente con el perfil profesional: “El Matematico egresado de este
programa curricular es un profesional con conocimientos bien fundamentados de la matematica
universal y aplicaciones en: Biomatematicas, Economia Matematica, Estadistica y Sistemas



Dinamicos; es un docente e investigador con capacidad de utilizar la modelizacion matematica,
los sistemas de computacion simbolica y TIC en la resolucion de problemas interdisciplinarios
identificados a través de la gestion y ejecucion de proyectos*’(Documento maestro, 2015), se hace
necesario referenciar la situacion actual del plan curricular para responder a las necesidades de
formacion en matematicas a nivel de pregrado acorde con los requerimientos actuales. Interesa
especialmente conocer como se fomenta el trabajo interdisciplinario enfocado a la solucion de
problemas de complejidad creciente. Al respecto, cabe decir que institucionalmente la universidad
Surcolombiana ha adoptado el enfoque de la complejidad en su PEU®, donde se plantean planes
de estudio basados en la identificacion de problemas complejos para definir las competencias que
debe desarrollar el estudiante orientando asi el disefio curricular. De todas maneras, el curriculo
sigue siendo disciplinar y en este contexto deben formularse las propuestas que apunten al
desarrollo del pensamiento complejo mediante estrategias tales como: vinculacion a grupos y
semilleros de investigacion, proyectos de proyeccion social, desarrollo institucional, asignaturas
de naturaleza interdisciplinaria, cursar asignaturas en otros programas entre otras.

Estas estrategias han sido sugeridas por (Badilla Saxe, 2009) “Desde la perspectiva de un nuevo
paradigma emergente en educacion, el disefio curricular debe evolucionar de una organizacién
fragmentada y dividida en materias y disciplinas, hacia una concepcion mas organica,
comprehensiva y holista. La mision de todo sistema educativo que busque renovarse y atender la
realidad social, cientifica, emocional, ecoldgica, artistica y tecnoldgica actual debe ser tender hacia
disefios curriculares holistas, organicos y complejos. Entre tanto, y mientras debamos atender
planes y programas de estudio fragmentados y divididos, podemos echar mano de enfoques por
proyectos o ejes transversales para procurar darles una integracion...”

Teniendo en cuenta que este modelo curricular fragmentado en materias y disciplinas, como lo
sefialaba Maldonado (C. E. Maldonado & Gdmez-Cruz, 2011), permanecera por cierto tiempo
hasta que se creen programas de pregrado para la formacion de complejélogos de segunda
generacion, es en su contexto que se puntualiza un aspecto problematico que soporta en gran
medida la necesidad de una propuesta para fomentar la interdisciplinariedad, mediante el
desarrollo de proyectos para el estudio de sistemas de complejidad creciente y de esta manera,
seguir formando complejélogos de primera generacion.

He aqui la importancia y pertinencia de las instituciones de educacion superior en la medida en
que estas proponen y generan ambientes de aprendizaje para los estudiantes que por lo general
estan enmarcados en el modelo “transmisionista”. Precisamente, para este caso, se ha considerado
pertinente revisar, atendiendo a la perspectiva interdisciplinar, el plan de estudios del programa de

4 para ampliar esta informacion puede consultar Condiciones de calidad para renovacion de registro calificado.
Documento maestro, 2015. Programa matematica aplicada, Universidad Surcolombiana

5 Para ampliar esta informacion puede consultar ACUERDO NUMERO 010 DE 2016 (11 de marzo) Por medio
del cual se adopta el Proyecto Educativo Universitario P.E.U. de la Universidad Surcolombiana
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matematica aplicada de la universidad Surcolombiana, lo cual, a su vez, nos lleva a profundizar en
la caracterizacion de los programas de pregrado en matematicas.

Estos surgieron ante la necesidad de formar el recurso humano para la investigacion y para la
docencia a nivel superior. A través de diferentes proyectos, se ha definido un marco comun que
orienta la formacién de matematicos a nivel mundial (Marco de fundamentacion conceptual y
especificaciones de la prueba ECAES. Asociacion Colombiana de Facultades de Ciencias —
ACOFACIEN- 2014). Este marco comun incluye las siguientes areas: célculo en una y varias
variables reales, algebra lineal, ecuaciones diferenciales, variable compleja, probabilidad y
estadistica, métodos numéricos, geometria diferencial, estructuras algebraicas, matematicas
discretas, algoritmos y programacion. Asi mismo el marco define que las competencias para
cualquier graduado en matematicas son: la capacidad de idear demostraciones, la capacidad de
modelar matematicamente una situacion y la capacidad de resolver problemas con técnicas
matematicas. Los programas deben tener la suficiente flexibilidad para incorporar las
competencias que puedan emerger con el tiempo.

En un mundo globalizado la educacion superior tiende a hacerlo para responder a estandares
internacionales y nacionales. Este es el caso de los programas de pregrado en general, para los
cuales se han fijado ciertos referentes como condiciones de calidad exigidas por el MEN. Para los
propdsitos de esta investigacion, consideramos las siguientes®: (Informe de autoevaluacion.
Programa matematica aplicada. Universidad Surcolombiana, 2015):

e Condicion 3 contenido curricular: Con base en la denominacion del Programa, en los
diagnosticos de la Justificacion y en sus rasgos distintivos, debe establecer la pertinencia
de la fundamentacion tedrica, de los propdsitos formativos, de las competencias, de los
perfiles profesional y ocupacional, del plan general de estudios con los respectivos
contenidos de las actividades académicas y del componente de interdisciplinariedad.

e Condicion 4 organizacion de las actividades académicas: Organizacion de las
actividades académicas del programa (laboratorios, talleres, seminarios etc.), los cuales han
de tener coherencia con la metodologia, la estructura establecida por la institucion, los
lineamientos pedagdgicos y didacticos, con el fin de lograr las metas de formacion.

e Condicion 5 investigacion: El programa y la Institucion tienen previstas las politicas y
estrategias para lograr la formacion investigativa de los estudiantes que les permitan
desarrollar la actitud critica y creativa, asi como la incorporacion del tic a su proceso
formativo investigativo.

Reconocida la importancia del trabajo interdisciplinario, como estrategia para favorecer el
desarrollo de competencias en los estudiantes y la consolidacién de este en las practicas

6 Tomado de Informe de autoevaluacion. Programa matematica aplicada. Universidad Surcolombiana, 2015
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investigativas de los programas de pregrado en matematicas, surge entonces la necesidad de
realizar una investigacion, en la que se identifiquen las practicas interdisciplinarias realizadas en
el programa de matematica aplicada de la universidad Surcolombiana, que sin duda resulta
complejo en cuanto que se encuentra inserto en unas dinamicas de trabajo por asignaturas bajo las
cuales el estudiante, aun con los conceptos matematicos adquiridos, no siempre encuentra su
aplicacidn; sobre todo, por la dificultad de una vision holistica (Documento maestro, 2015).

Si bien la esencia del pensamiento complejo se encuentra en las experiencias interdisciplinarias
que permitan a los estudiantes conocer nuevos temas como las redes neuronales pasando del
trabajo individual al colectivo, donde se obtienen conclusiones. Estas vivencias se encuentran en
continua evolucion y la basqueda de nuevas posibilidades, es necesario que el futuro matematico
tenga una amplia baraja de posibilidades para que sus busquedas y hallazgos logren facilitarle la
transicion del pensamiento matematico elemental al pensamiento matematico avanzado.

En esta transicion, es pertinente el planteamiento de Maldonado, referente a una nueva filosofia
del conocimiento: “Ya sea desde la fisica y el estudio de fendmenos tales como los solitones, las
funciones de onda, y los sistemas cadticos, o bien, igualmente, desde la simulacion de problemas
altisimamente méas complicados como es el caso de los fendmenos meteorolédgicos, bioldgicos,
sociales, econdémicos, politicos, o ecoldgicos, por ejemplo, lo cierto es que el rasgo mas fuerte de
los sistemas complejos se revela como el de su impredecibilidad. Este rasgo altera magnificamente
el estatuto mismo de la ciencia y de la racionalidad humana en general. No es posible un estudio
del conocimiento a la manera de la epistemologia clasica, y ciertamente no cuando el conocimiento
se relaciona con, se ocupa de, y esta dirigido a, sistemas complejos. No es posible un conocimiento
igualmente simple o igualmente complejo con independencia del objeto de que se ocupa. La
complejidad del conocimiento depende exactamente de la dindmica del sistema con el que se
ocupa. Pero lo propio del estudio de los sistemas complejos consiste en poner permanentemente
de manifiesto que nos la vemos con sorpresas, que son sistemas esencialmente abiertos e
indeterminados, que la incertidumbre es un rasgo central y no accesorio y que lo que el sujeto
determine o quiera decidir no afecta en absoluto la libertad, la espontaneidad y la emergencia
misma de los procesos de esta clase de sistemas. La epistemologia de la complejidad no trabaja ya
con leyes ni reglas, y el recurso a conceptos como patrones o pautas (patterns) apunta en realidad
a la constitucion y reconstitucién continua de ldgicas diversas y que sélo permanecen en
dependencia de los microestados y las interacciones del sistema. Con todo, el problema
fundamental para la filosofia del conocimiento cuando se ocupa de la complejidad permanece, a
saber: ¢es posible hablar de patrones comunes universales para los diversos sistemas complejos,
mejor, para un universo crecientemente complejo? La adecuada formulacién y la eventual
respuesta a esta pregunta produciran una transformacion en el propio estatuto del acto de conocer,
esto es, en la propia comprension del conocer por parte de si mismo.” (C. E. Maldonado, 2003)
Se hace apremiante entonces que desde este tipo de investigaciones se le dé la importancia que
ameritan las précticas interdisciplinarias y a la forma en que estas se llevan a cabo en el programa
de matematica aplicada, puesto que son el producto de la dinamica del programa y posibilitan el
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desarrollo integral de los estudiantes. Estos procesos de desarrollo integral, merecen un analisis
profundo desde la perspectiva de la complejidad no solo por la necesidad de abrir otras miradas y
nuevas perspectivas desde donde volver a preguntarse qué es propiamente lo interdisciplinar y
cuéles son los nuevos caminos en el proceso de indisciplinar el conocimiento, sino también por la
urgencia de construir una propuesta pedagdgica que permita incluir temas de naturaleza
interdisciplinar, no contemplados en el curriculo, en el marco del curriculo existente. En concreto,
estudiar las redes neuronales integradas al disefio curricular de estadistica y probabilidades,
teniendo en cuenta la naturaleza estadistica de las redes neuronales para contribuir asi en la
formacion del pensamiento aleatorio de los futuros profesionales.

Por otro lado, las redes neuronales constituyen una herramienta de analisis, modelizacion y
prediccién que se encuentra integrada en diversos campos. De este modo adoptan diferentes
connotaciones como herramientas de la ingenieria, réplicas del pensamiento racional o modelos
de caja negra. En todos los casos, se trata de obtener modelos coherentes con la realidad observada,
de tal modo que sean los datos los que determinen el comportamiento de la red, bien a través de la
determinacion de su estructura, bien de sus parametros internos. Estas ideas acercan las redes
neuronales a las ideas de los métodos no paramétricos de analisis de datos en particular y en general
al ambito de la estadistica. (Mendez, 2009).

Asi pues, abordar tematicas interdisciplinarias en un curriculo asignaturista, es una alternativa
valida y necesaria para el desarrollo de las competencias, que permitan al estudiante configurar su
perfil profesional. Desde esta perspectiva, el aporte de esta investigacion es ampliar el
conocimiento sobre las redes neuronales como herramientas estadisticas para la modelacion y
simulacion de sistemas complejos. Asi, conocer las posibilidades de las redes neuronales como
herramientas de clasificacion y de prediccién en particular al abordar la tematica de la regresion
permitira comprender la interaccion entre los contenidos curriculares de los campos de las redes
neuronales, la estadistica y las probabilidades.

Por otra parte, la propuesta permitird construir referentes para la configuracion de politicas
institucionales orientadas a mejorar la implementacion de estrategias que contribuyan al desarrollo
del pensamiento complejo de los estudiantes. Teniendo en cuenta los anteriores derroteros, surgen
entonces las siguientes preguntas de investigacion:

e ;Qué estrategias metodoldgicas desde la complejidad se pueden usar para integrar las redes
neurales al curriculo de estadistica y probabilidad con un enfoque interdisciplinario?

e ;Qué es laregresion lineal y como se trabaja en el curriculo tradicional?

e ;COmo definir las redes neuronales como sistemas dindmicos adaptativos complejos?

e Qué son, ;como se clasifican y como aprenden las redes neuronales artificiales?

e ;Por qué usar las redes neuronales artificiales como modelos estadisticos?

e ;Qué estrategia metodologica puede usarse para incorporar las redes neuronales
artificiales en el curriculo de estadistica y probabilidad, para modelos de regresion lineal
usando el software estadistico SPSS?
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3. ANTECEDENTES Y JUSTIFICACION

3.1. Antecedentes

3.1.1. Historia

Entre los afios 1999 a 2004, el Ministerio de Educacién Nacional llevd a cabo los proyectos:
Incorporacion de nuevas tecnologias al curriculo de matematicas de la educacién bésica secundaria
y media de Colombia (Castiblanco, 2002) y Tecnologia Informaética: Innovacion en el curriculo de
matematicas de la educacién basica secundaria y media (Castiblanco Paiba, Urquina Llanos,
Camargo Uribe, & Moreno Armella, 2004), como resultado del interés por el mejoramiento de la
calidad de la educacién de un amplio grupo de educadores matematicos y de un proceso de
construccion participativa adelantado en el pais para orientar la educacion matematica
colombiana...”. El proyecto tuvo como objetivo general: “Mejorar la calidad de la ensefianza de
las matemaéticas y la capacidad de aprendizaje mediante los recursos expresivos que la tecnologia
pone al alcance de las instituciones educativas”. El marco tedrico del proyecto tuvo como
referentes generales: la educacién matematica, disefios didacticos incorporando tecnologias
computacionales, la cultura informatica, el curriculo de matematicas mediado por herramientas
computacionales.

Teniendo en cuenta la capacidad de las nuevas herramientas para ofrecer medios alternativos
de expresion matematica, formas innovadoras de manipulacién de los objetos matematicos y
estrategias variadas de acercamiento al conocimiento matematico se definieron los siguientes
campos conceptuales del proyecto: mediacion instrumental, representaciones ejecutables, la
naturaleza situada del conocimiento, exploracion y sistematizacion, fluidez algoritmica y
computacional. Una componente central del proyecto lo constituyo la investigacion pedagdgica
mecanismo de autorregulacion del proceso seguido (enfoques interpretativo y transformativo) y
como reconocimiento de los avances en el trabajo de aula con tecnologia. Para el caso particular
del pensamiento estocastico componente esencial de este proyecto se adopta la propuesta
curricular que enfatiza en el anélisis exploratorio de datos y la modelizacion, Pensamiento
estadistico y tecnologias computacionales) conceptualizando aspectos como: la lectura critica de
datos, el uso de diferentes representaciones, el establecimiento de regularidades (similitudes) y las
variaciones. Para el curriculo esto implica que a partir de situaciones problematicas se posibilite el
transito desde una lectura “literal” de los datos a una lectura en la que se integren relaciones como
la comparacion, la clasificacion y la asociacion entre las variables representadas en los datos y,
por ultimo, el que se puedan generar predicciones e inferencias a partir de los datos, que no se
establecen directamente de las representaciones, sino que se requiere un mayor grado de
elaboracion conceptual.
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3.1.2. Matematicas para la creatividad

Es una propuesta curricular que surge de diferentes proyectos realizados por el grupo de
investigacion Dinusco, en particular la linea de investigacion sobre el enfogue sistémico de las
matematicas escolares, asi como también publicaciones (Montealegre Cardenas, Londofio
Betancourth, & Polania Quiza, 2004) y que ha orientado el trabajo en programas de pregrado y
postgrado, asi como la capacitacion para docentes de la educacion basica y media.

La propuesta tiene las siguientes caracteristicas: integra los valores caracteristicos de los
diferentes dominios (geométrico, numerico, estocastico, medida, variacional), vertientes del
enfoque sistémico (Teoria cognitiva de Piaget, aprendizaje social de Vygotsky, unidad compleja
de la Gestalt, aprendizaje significativo y la confrontacion teoria-practica explicada por el caos
creativo), inclusion en el aprendizaje de aspectos ludicos mediante juegos estructurados, enfoque
de solucion de problemas, modelacion matematica y proyectos interdisciplinarios, apoyo
computacional, enfoque de competencias y estandares del MEN. Fue precisamente esta propuesta
la que orientd la creacion y puesta en marcha del programa de matematica aplicada.

3.1.3. Modelizacion estadistica con redes neuronales.

En esta tesis son cconsideradas las redes neuronales como potentes herramientas estadisticas de
analisis de datos y se buscO como objetivo: clarificar la naturaleza de las redes neuronales,
analizando sus fundamentos, poniendo de manifiesto su naturaleza estadistica y sus conexiones
con diversos métodos estadisticos ampliamente conocidos mostrando con ejemplos concretos la
bondad de las redes neuronales como herramientas estadisticas de modelizacién y su capacidad
para responder a las necesidades que presentan los problemas observados en el mundo real,
mostrando cémo las redes neuronales constituyen modelos capaces de dar el salto del ambito
tedrico a la realidad, aportando soluciones a problemas reales, al tiempo que se mantiene su rigor
y esencia. Metodoldgicamente, se aborda: la aplicacion de redes neuronales a la resolucion de
problemas de diversa indole en &mbitos medioambientales e industriales comparando modelos de
redes neuronales y series de tiempo a la hora de modelar un proceso real de naturaleza continua,
la capacidad de predecir variables binarias, esto es, en problemas de clasificacion y aplicaciones
al control de procesos reales (Castellano, 2009). La contribucion al proyecto es pues de tipo
tedrico.

3.1.4. Redes Neuronales Artificiales aplicadas al analisis de datos.

Esta tesis describe tres lineas de investigacion desarrolladas en torno a la aplicacion de las redes
neuronales artificiales en el ambito del andlisis de datos (Montafio, 2002). Los campos de
aplicacion tratados son: el andlisis de datos aplicado a conductas adictivas, el analisis de
supervivencia, y el estudio del efecto de las variables de entrada en una red neuronal. Los objetivos
planteados: creacion de una red neuronal capaz de discriminar entre sujetos consumidores y no
consumidores de éxtasis a partir de las respuestas dadas a un cuestionario en la poblacién de



15

jOvenes europeos, realizar una comparacion en cuanto a capacidad de prediccion entre dos modelos
de RNA y un modelo de regresion, disefio del programa Sensitivity Neural Network 1.0, para
simular el comportamiento de una red MLP asociada a la regla de aprendizaje backpropagation.
Al igual que la tesis anterior la contribucion al proyecto es de tipo teérico.

3.14.1. El proceso de autoevaluacion del programa de matematica aplicada.

En este documento se presenta la evaluacion de las condiciones de calidad en las que se puede
evidenciar el estado actual del programa de pregrado Matematica Aplicada de la Universidad
Surcolombiana, el cual esta adscrito a la Facultad de Ciencias Naturales y Exactas y creado en
2009-1 iniciando actividades con la cohorte del afio 2009-2. Su organizacién curricular ha sido
revisada y modificada a través de dos procesos de autoevaluacion (Informe autoevaluacion, 2015),
el primero de febrero 2009 al 2012-A y el segundo en Febrero 2012B- al 2014B, dando
cumplimiento a las politicas de autoevaluacion continta establecidas por la Universidad
Surcolombiana y la Facultad de Ciencias Exactas.

Las evaluaciones de las 15 condiciones presentadas aportan informacion necesaria que permite
considerar que este documento cumple con las condiciones de calidad para solicitar la renovacion
de su registro calificado. En este segundo proceso se evaluaron los avances academicos,
investigativos, administrativos que ha logrado superar el programa en la regién Surcolombiana a
partir del plan de mejoramiento que resulté de la primera Autoevaluacion desarrollada en el afio
2011. También, es pertinente sefialar que este segundo ejercicio de Autoevaluacion es fundamental
para trazar un Plan de Accion que posibilite en los proximos afios solucionar las dificultades que
el programa presenta actualmente.

Presentamos a continuacion los aspectos relevantes para este proyecto que corresponden a las
condiciones 3 (contenido curricular), 4 (organizacion de las actividades académicas) y 5
(investigacion).

3.1.4.2. Condicion 3: Contenido curricular
3.1.4.2.1. Fortalezas

e Se realizé la actualizacion de los microdisefios curriculares.

e Se han fortaleciendo los siguientes énfasis del programa: Biomatematicas, Economia
Matematica y Sistemas Dinamicos.

e Se cuenta con una primera sala de computo, denominada “La Venada”, con 25 terminales,
con licencias de Matlab y SPSS. Parcialmente se ha incorporado la Matematica
Computacional, especialmente usando software Libre, como el Geogebra.

e Dado que el enfoque del programa es el de la Teoria de la Complejidad, se ha fortalecido
en todas las asignaturas las interacciones teoria practica matematicas.
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3.1.4.2.2. Debilidades

e Enel proceso anterior se tenia como debilidad la falta de implementacién de la matematica
computacional en todas las asignaturas. Para comenzar a trabajar en esta debilidad
incorporado parcialmente la Matematica Computacional, especialmente usando software
Libre, el Matlab y SPSS, en los seis primeros semestres de la carrera.

e Asi mismo, en el proceso anterior se tenia como debilidad la necesidad de culminar con la
revision de los microdisefios curriculares. En este segundo ejercicio se realizo la revision
de los microdisefios curriculares en sus contenidos y metodologias, pero también
ajustandolos al formato institucional.

e De este estudio surge la necesidad de ofrecer las nuevas asignaturas de Algebra Lineal 11y
de didactica de las matematicas.

e Falta legalizar por parte del consejo de Facultad de Ciencias Exactas y Naturales el
reglamento de practica profesional.

3.14.23. Estrategias de mejoramiento

e Trabajar en la integracién de los componentes curriculares tedricos con los practicos en las
actividades registradas en cada uno de los microdisefios, este es factible en la Teoria del
Pensamiento Complejo, la cual orienta este programa.

e Incluir como cursos obligatorios: Sucesiones y Series, curso de Teoria de Probabilidades
los cuales estaban como cursos electivos del programa; se crean como cursos nuevos del
Algebra Lineal 1l y Didactica de las matematicas.

« Presentacién para aprobacion en el Consejo de Facultad de un proyecto de reglamentacién
de la préctica profesional.

3.14.3. Condicidn 4: Organizacion de las actividades académicas

3.1.4.3.1. Fortalezas

« Las actividades académicas se encuentran organizados y se han actualizado de acuerdo a
las necesidades del programa.

« Uso de software especializado en matematicas para el desarrollo de las actividades
académicas.

« La organizacién de actividades académicas a través del trabajo presencial y el trabajo
independiente.

3.1.4.3.2. Debilidades

« En este segundo proceso se identifico la necesidad de fortalecer las actividades académicas
y estrategias que el programa aplica para el desarrollo del trabajo independiente.



17

3.1.4.3.3. Estrategias de mejoramiento

« Continuar fomentando las distintas actividades académicas y estrategias que utiliza el
programa para el acompafiamiento del trabajo independiente del estudiante.

3.14.4. Condicidn 5: Investigacion
3.1.4.4.1. Fortalezas
. Siendo un programa nuevo en la region la investigacién es uno de los aspectos

relevantes en el Programa y los profesores de planta contindan desarrollando la
investigacién y publican sus resultados.

. Los cursos avanzados continuan desarrollandose en torno a las lineas de investigacion
del programa.
. Se continta fortaleciendo los semilleros de investigacion con participacion de

estudiantes y docentes, con posters y ponencias en congresos nacionales.

3.14.42. Debilidades
. El laboratorio de computo denominado “La Venada”, aun es insuficiente para las
practicas con software especializado.
. Los recursos para organizar eventos especializados en el area de Matematicas es muy
escaso.
. Falta implementar un programa de estimulos académicos para los mejores estudiantes,

aunque la dependencia de bienestar Universitario ofrece alimentos a la gran mayoria
de los estudiantes.

. En el proceso anterior se identifico como debilidad la falta de una mayor participacion
de los estudiantes en semilleros de investigacion, se evidencia un aumento en la
participacion de estudiantes en semilleros.

. La Universidad aun no ha implementado el programa estimulos académicos a los
estudiantes vinculados a procesos investigativos.
. Falta categorizar por Colciencias algunos grupos de investigacion existentes y nuevos.
3.1.4.4.3. Estrategia de mejoramiento

e Constituir a corto plazo nuevos grupos de investigacion con lineas de investigacion
especificas.

e Nombramiento de nuevos docentes investigadores de tiempo completo.

e Poner en marcha una revista especializada en la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
para la publicacion de resultados de investigacion.
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e Incentivar el programa de jovenes investigadores y docentes para este campo del
conocimiento.

e Promover un programa de postgrado centrado en las Matematicas y con enfoque
interdisciplinario.

e Participar mas activamente en la actividad de ACOFACIEN y buscar nuevos convenios
nacionales e internacionales.

3.2.  Justificacion

La Universidad Surcolombiana, creada por la ley 13 de 1976, ha definido como propoésitos
Institucionales, la participacion en la construccion de una sociedad libre, justa, pluralista,
desarrollando una cultura académica apoyada en el accionar del pensamiento complejo para
construir y ejecutar proyectos, de investigacion o proyeccion social, apoyados en un solida cultura
cientifica; asi promueve el desarrollo integral de la region mediante la resolucién de los problemas
interdisciplinarios que afectan la vida de las personas y comunidades (Documento maestro.
Programa matematica aplicada. Universidad Surcolombiana, 2015).

Particularmente La Universidad Surcolombiana, a travées de la Facultad de Ciencias Exactas y
Naturales y su Departamento de Matematicas y Estadistica, ha disefiado la propuesta curricular en
el rea de Matematicas y sus aplicaciones en procura de una formacion integral del estudiante y
responder a las expectativas del desarrollo cientifico y tecnoldgico exigidas por la sociedad
contemporanea. La propuesta ha sido elaborada al tenor de los parametros consignados en el
decreto 1295 del 20 de abril de 2010, por el cual se reglamenta el registro calificado de que trata
la Ley 1188 de 2008, y en la normatividad expedida por la Universidad Surcolombiana, en
particular el Acuerdo 026 del 17 de octubre de 2014 mediante el cual la Universidad
Surcolombiana adopto, recientemente, su proyecto Educativo Universitario.

El equipo de docentes y estudiantes del programa, previa y detenida reflexion sobre la
expectativas de formacion que exige la region y el pais a los futuros profesionales de las
matematicas, despues de dos procesos de autoevaluacion realizados entre los afios 2011 y 2014,
teniendo en cuenta los respectivos planes de mejoramiento y consultando los estandares definidos
para Los Programas de Matematicas por la Asociacion Colombiana de Facultades de Ciencias
Exactas y Naturales, ACOFACIEN, elaboro el documento maestro que contiene conclusiones de
dos procesos de evaluacion y que se materializa en un renovado plan curricular que consta de: un
componente profesional basico, la fundamentacion en la matematicas universales; las matematicas
aplicadas que responden a las exigencias derivadas de los mas recientes desarrollos cientificos en
esta area y a este nivel; asi como un componente complementario, para responder a los intereses
de los estudiantes.

El programa se ofrece en el nivel de pregrado y esta orientado a la formacién de un Profesional
de la Matematica Aplicada, por ello con exigente formacion en la matematica basica y con énfasis



19

en Matematicas Aplicadas, en particular en: Biomatematicas, Economia Matematica, Estadistica
y Sistemas Dinamicos. Este programa curricular conduce al titulo de Matematico, tiene una
duracion de nueve semestres y estad inmerso dentro de los estandares de calidad exigidos por el
Ministerio de Educacién Nacional para estos prop0sitos.

Se busca que la propuesta metodoldgica aqui disefiada pueda integrarse a la dinamica del
proceso de autoevaluacidn permanente que el programa viene adelantando hacia la obtencion por
parte del Ministerio de Educacién Nacional de la acreditacién de alta calidad. Una revision
cuidadosa de los microdisefios curriculares permite observar que el tema de las redes neuronales,
fundamental para las ciencias de la complejidad, no aparece en la estructura tematica de ninguno
de ellos.

En este sentido, se hace necesario incorporar las redes neuronales al curriculo del programa de
matematica aplicada, dada la naturaleza interdisciplinaria de sus contenidos y especificamente su
capacidad como herramienta estadistica. Se responde asi a las exigencias para los curriculos de
matematicas a nivel internacional. Se espera que, como resultado del proceso de autoevaluacion,
que el comité curricular del programa apruebe la incorporacion de estos ajustes en el plan
curricular (documento maestro). Asi mismo, se espera que en el futuro se consolide una linea de
investigacion en redes neuronales hacia el desarrollo de la metodologia de modelacion y
simulacion, béasica para las ciencias de la complejidad. Esta propuesta también servird de modelo
para la incorporacion de otros temas de la complejidad al curriculo.
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4, MARCO TEORICO
4.1. CARACTERISTICAS PRINCIPALES DE LAS REDES NEURONALES

4.1.1. INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES

Resulta irénico pensar que maquinas de computo capaces de realizar 100 millones de operaciones
en coma flotante por segundo, no sean capaces de entender el significado de las formas visuales o
de distinguir entre distintas clases de objetos. Los sistemas de computacion secuencial, son
exitosos en la resolucion de problemas matematicos o cientificos, en la creacion, manipulacion y
mantenimiento de bases de datos, en comunicaciones electrdonicas, en el procesamiento de textos,
graficos y auto edicion, incluso en funciones de control de electrodomésticos, haciéndolos mas
eficientes y faciles de usar, pero definitivamente tienen una gran incapacidad para interpretar el
mundo.

Esta dificultad de los sistemas de computo que trabajan bajo la filosofia de los sistemas
secuenciales, desarrollados por Von Neumann, ha hecho que un gran nimero de investigadores
centre su atencién en el desarrollo de nuevos sistemas de tratamiento de la informacion, que
permitan solucionar problemas cotidianos, tal como lo hace el cerebro humano; este 6rgano
biolégico cuenta con varias caracteristicas deseables para cualquier sistema de procesamiento
digital, tales como:

e Esrobusto y tolerante a fallas, diariamente mueren neuronas sin afectar su desempefio.

e Esflexible, se ajusta a nuevos ambientes por medio de un proceso de aprendizaje, no hay

que programarlo.

e Puede manejar informacion difusa, con ruido o inconsistente.

e Esaltamente paralelo

e Es pequefio, compacto y consume poca energia.

El cerebro humano constituye una computadora muy notable, es capaz de interpretar
informacion imprecisa suministrada por los sentidos a un ritmo increiblemente veloz. Logra
discernir un susurro en una sala ruidosa, un rostro en un callejon mal iluminado y leer entre lineas
un discurso; lo méas impresionante de todo, es que el cerebro aprende sin instrucciones explicitas
de ninguna clase, a crear las representaciones internas que hacen posibles estas habilidades.

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro, e inspirados en su
funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde hace méas de 30 afios la teoria de las
Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales emulan el comportamiento de las redes neuronales
bioldgicas, y que se han utilizado para aprender estrategias de solucién basadas en ejemplos de
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comportamiento tipico de patrones; estos sistemas no requieren que la tarea a ejecutar se
programe, ellos generalizan y aprenden de la experiencia’.

La teoria de las RNA ha brindado una alternativa a la computacién clasica, para aquellos
problemas, en los cuales los métodos tradicionales no han entregado resultados muy convincentes,
0 poco convenientes. Las aplicaciones mas exitosas de las RNA son:

e Procesamiento de imagenes y de voz

e Reconocimiento de patrones

e Planeamiento

e Interfaces adaptivas para sistemas Hombre/maquina
e Prediccion

e Control y optimizacion

e Filtrado de sefales

Los sistemas de computo tradicional procesan la informacion en forma secuencial; un
computador serial consiste por lo general de un solo procesador que puede manipular instrucciones
y datos que se localizan en la memoria, el procesador lee y ejecuta una a una las instrucciones en
la memoria; este sistema serial es secuencial, todo sucede en una sola secuencia deterministica de
operaciones. Las RNA no ejecutan instrucciones, responden en paralelo a las entradas que se les
presenta; el resultado no se almacena en una posicion de memoria, este es el estado de la red para
el cual se logra equilibrio. EI conocimiento de una red neuronal no se almacena en instrucciones,
el poder de la red esta en su topologia y en los valores de las conexiones (pesos) entre neuronas.

Las RNA son una teoria que aun esta en proceso de desarrollo, su verdadera potencialidad no
se ha alcanzado todavia; aunque los investigadores han desarrollado potentes algoritmos de
aprendizaje de gran valor practico, las representaciones y procedimientos de que se sirve el
cerebro, son aln desconocidas. Tarde o temprano los estudios computacionales del aprendizaje
con RNA acabaran por converger a los métodos descubiertos por evolucion, cuando eso suceda,
muchos datos empiricos concernientes al cerebro comenzaran stbitamente a adquirir sentido y se
tornaran factibles muchas aplicaciones desconocidas de las redes neuronales.

4.1.2. FUNCIONAMIENTO DE UNA NEURONA BIOLOGICA

El cerebro consta de un gran ndmero (aproximadamente 10'!) de elementos altamente
interconectados (aproximadamente 10* conexiones por elemento), llamados neuronas. Estas
neuronas tienen tres componentes principales, las dendritas, el cuerpo de la célula o soma vy el

7 Consultar para mayor ampliacion, Tutorial sobre aplicaciones de las redes neuronales a problemas de Ingenieria
Eléctrica y su implementacion en un sitio web, universidad tecnolégica de Pereira Recuperado de
http://www.medicinaycomplejidad.org/pdf/redes/Contenido.pdf , 2018.
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axon. Las dendritas, son el arbol receptor de la red, son como fibras nerviosas que cargan de sefiales
eléctricas el cuerpo de la célula. El cuerpo de la célula, realiza la suma de esas sefiales de entrada.
El axon es una fibra larga que lleva la sefial desde el cuerpo de la célula hacia otras neuronas. El
punto de contacto entre un axon de una célula y una dendrita de otra célula es llamado sinapsis, la
longitud de la sinapsis es determinada por la complejidad del proceso quimico que estabiliza la
funcion de la red neuronal. Un esquema simplificado de la interconexion de dos neuronas
bioldgicas se observa en la (

Figura 1)

Figura 1Neuronas Biologicas

Cuerpo de la

Calula Inapsls

Dendritas

Sinapsis

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

Algunas de las estructuras neuronales son determinadas en el nacimiento, otra parte es
desarrollada a través del aprendizaje, proceso en que nuevas conexiones neuronales son realizadas
y otras se pierden por completo. El desarrollo neuroldgico se hace critico durante los primeros
afios de vida, por ejemplo, esta demostrado que si a un cachorro de gato, se le impide usar uno de
sus ojos durante un periodo corto de tiempo, el nunca desarrollara una visién normal en ese 0jo.

Las estructuras neuronales continian cambiando durante toda la vida, estos cambios consisten en
el refuerzo o debilitamiento de las uniones sinépticas, por ejemplo, se cree que nuevas memorias
son formadas por la modificacion de esta intensidad entre sinapsis, asi el proceso de recordar el
rostro de un nuevo amigo, consiste en alterar varias sinapsis.

Como consecuencia de los primeros estudios sobre la base neural de los sistemas mnémicos
(relacionados con la memoria), se creia que el almacenamiento de la memoria asociativa, requeria
de un circuito neuronal muy complejo. Entre quienes comenzaron a oponerse a este enfoque se
hallaba Donald O. Hebb, profesor de la Universidad de Milner; Hebb sugirié que el aprendizaje
asociativo podria ser producido por un mecanismo celular sencillo y propuso que las asociaciones
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podrian formarse por una actividad neuronal coincidente: “Cuando un axo6n de la célula A excita
la célula B y participa en su activacion, se produce algin proceso de desarrollo o cambio
metabolico en una o en ambas células, de suerte que la eficacia de A, como célula excitadora de
B, se intensifica”. Segtn la regla Hebbiana de aprendizaje, el que coincida la actividad de las
neuronas presinapticas (suministran el impulso de entrada) con la de las postsinapticas (reciben el
impulso) es muy importante para que se refuerce la conexion entre ellas, este mecanismo es
Ilamado pre-postasociativo, del cual puede observarse un ejemplo en la (Figura 2)

Figura 2 Cambios asociativos de las fuerzas sinapticas durante el aprendizaje

COINCIDENCIA PRE-POST COINCIDENCIA PRE-MODULADORA
{SINAPSIS DE HEBE) {FACILITACION ACTIVODEPENDIENTE}
NEURONA 2N (77 -~ NEURONA
PRESINAPTICA _ / MODULADORA
3> |
NEURONA | NEURONA NEURONA | NEURONA

PRESINAPTIC A | POSTSINAPTICA PRESINAPTICA POSTSINAPTICA

Fuente (Buitrago & Mufioz, 2000)

Todas las neuronas conducen la informacion de forma similar, ésta viaja a lo largo de axones
en breves impulsos eléctricos, denominados potenciales de accion; los potenciales de accién que
alcanzan una amplitud maxima de unos 100 mV y duran 1 ms, son resultado del desplazamiento a
través de la membrana celular de iones de sodio dotados de carga positiva, que pasan desde el
fluido extracelular hasta el citoplasma intracelular; la concentracion extracelular de sodio supera
enormemente la concentracion intracelular®,

La membrana en reposo mantiene un gradiente de potencial eléctrico de —70mv, el signo
negativo se debe a que el citoplasma intracelular estd cargado negativamente con respecto al
exterior; los iones de sodio no atraviesan con facilidad la membrana en reposo, los estimulos fisicos
0 quimicos que reducen el gradiente de potencial, 0 que despolaricen la membrana, aumentan su
permeabilidad al sodio y el flujo de este i6n hacia el exterior acentla la despolarizacion de la
membrana, con lo que la permeabilidad al sodio se incrementa més ain. Alcanzado un potencial
critico denominado “umbral”, la realimentacion positiva produce un efecto regenerativo que obliga
al potencial de membrana a cambiar de signo. Es decir, el interior de la célula se torna positivo
con respecto al exterior, al cabo de 1 ms, la permeabilidad del sodio decae y el potencial de
membrana retorna a —70mv, su valor de reposo. Tras cada explosion de actividad ionica, el

8 Para mayor informacion consultar, Biofisica (Neuronas), Recuperado de http://biofisica.galeon.com/biof13.htm,
2018
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mecanismo de permeabilidad del sodio se mantiene refractario durante algunos milisegundos; la
tasa de generacion de potenciales de accion queda asi limitada a unos 200 impulsos por segundo,
0 menos.

Aungue los axones puedan parecer hilos conductores aislados, no conducen los impulsos
eléctricos de igual forma, como hilos eléctricos no serian muy valiosos, pues su resistencia a lo
largo del eje es demasiado grande y la resistencia de la membrana demasiado baja; la carga positiva
inyectada en el axon durante el potencial de accion queda disipada uno o dos milimetros mas
adelante, para que la sefal recorra varios centimetros es preciso regenerar frecuentemente el
potencial de accion a lo largo del camino, la necesidad de reforzar repetidamente esta corriente
eléctrica limita a unos 100 metros por segundo la velocidad méaxima de viaje de los impulsos, tal
velocidad es inferior a la millonésima de la velocidad de una sefial eléctrica por un hilo de cobre.
Los potenciales de accion, son sefiales de baja frecuencia conducidas en forma muy lenta, éstos no
pueden saltar de una célula a otra, la comunicacion entre neuronas viene siempre mediada por
transmisores quimicos que son liberados en las sinapsis. de Pereira Un ejemplo de comunicacion
entre neuronas y del proceso quimico de la liberacion de neurotransmisores se ilustra en la (Figura
3)

Figura 3 Comunicacion entre neuronas
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Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

Las sinapsis se clasifican segun su posicion en la superficie de la neurona receptora en tres
tipos: axo-somatica, axo-dendritica, axo-axonica. Los fendmenos que ocurren en la sinapsis son
de naturaleza quimica, pero tienen efectos eléctricos laterales que se pueden medir. En la (Figura
4) se visualiza el proceso quimico de una sinapsis y los diferentes elementos que hacen parte del
proceso tanto en la neurona presinaptica, como en la postsinaptica.

Figura 4. Proceso quimico de una sinapsis
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Fuente. (Analisis entre neuronas bioldgicas y artificiales.2012)

Las RNA no alcanzan la complejidad del cerebro, sin embargo, hay dos aspectos similares
entre redes bioldgicas y artificiales, primero los bloques de construccion de ambas redes son
sencillos elementos computacionales (aunque las RNA son mucho maéas simples que
bioldgicas) altamente interconectados; segundo, las conexiones entre neuronas determinan la
funcion de la red.

4.2. CARACTERISTICAS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

El modelo de una neurona artificial es una imitacion del proceso de una neurona bioldgica, puede
también asemejarse a un sumador hecho con un amplificador operacional tal como se ve en la
(Figura 5)
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Figura 5 Neurona Avrtificial
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Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

Existen varias formas de nombrar una neurona artificial, es conocida como nodo, neuronodo,
celda, unidad o elemento de procesamiento (PE); En la (Figura 6) se observa un PE en forma
general y su similitud con una neurona bioldgica

Figura 6. De la neurona bioldgica a la neurona artificial

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

De la observacion detallada del proceso biolédgico se han hallado los siguientes analogos con el
sistema artificial:

e Las entradas Xj representan las sefiales que provienen de otras neuronas y que son
capturadas por las dendritas.

e Los pesos Wi son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto Xj como Wj
son valores reales.

e 0 es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este proceso ocurre
biolégicamente en el cuerpo de la célula.

Las sefiales de entrada a una neurona artificial X1,X2,..,Xn son variables continuas en lugar de
pulsos discretos, como se presentan en una neurona bioldgica. Cada sefial de entrada pasa a traves
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de una ganancia o peso, llamado peso sinaptico o fortaleza de la conexidn cuya funcion es analoga
a la de la funcion sinaptica de la neurona bioldgica. Los pesos pueden ser positivos (excitatorios),
0 negativos (inhibitorios), el nodo sumatorio acumulatodas las sefiales de entradas
multiplicadas por los pesos o ponderadas y las pasa a la salida a través de una funcion umbral
o funcion de transferencia. La entrada neta a cada unidad puede escribirse de la siguiente manera

n
neta; = Z WX, = XY

=1

Una idea clara de este proceso se muestra en la (Figura 7), en donde puede observarse el
recorrido de un conjunto de sefiales que entran a la red.
Figura 7. Proceso de una red neuronal

Actividad Aferants Actividad Eferenta
(Entrada) ’Iflnlrar:la Ponderada (Salida)
Peso
nl Entrada
2.0 Ponderada

Total

0.1 \ —
[ill= S n
_ﬂ:h_3_0 _J:L_

IL 1io
Funcion de

Transferencia

Fuente.(Buitrago & Mufioz, 2000)

Una vez que se ha calculado la activacion del nodo, el valor de salida equivale a
x; = fi(neta;)

Donde f; representa la funcion de activacion para esa unidad, que corresponde a la funcion
escogida para transformar la entrada netai en el valor de salida x;, y que depende de las
caracteristicas especificas de cada red.

4.2.1. Notacion.

Una notacion matematica estandar no ha sido aln establecida para las redes neuronales, ya que
sus aplicaciones son Utiles en muchos campos, Ingenieria, Fisica, Sicologia y Matematicas. En
este trabajo se adopto la siguiente convencion para identificar las variables, de manera que fuera
compatible con las diferentes areas, siendo lo mas sencilla posible:

e Valores escalares: se representaran por medio de letra mindscula italica
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e Vectores: se representaran con letra italica mindscula en negrilla.
e Matrices: se representaran con letra mayuUscula italica en negrilla. Para redes multicapa,
los pardmetros adoptarén la siguiente forma:
Cc
WSC,SC
Donde c, es el numero de la capa a la que corresponde dicho peso, y s representa las neuronas
que participan en proceso. Asi W, representa el peso de la segunda capa que comunica la primera

neurona de dicha capa con la primera neurona de la primera capa. De igual manera el peso que
representa la conexion desde la Ultima neurona de la capa dos a la ultima neurona de la capa uno

estara representada por: Wszz sl
Esta convencion es adoptada para todos los parametros de la red.
4.2.2.  Funciones de Transferencia

Un modelo mas académico que facilita el estudio de una neurona, puede visualizarse en la (Figura
8)
Figura 8. Neurona de una sola entrada
Entrada Neurona General

£ 4 B

rey|s L,EL,
lh

1
RN \. A

a—T (Wp+h)

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

Las entradas a la red serdn ahora presentadas en el vector p, que para el caso de una sola
neurona contiene sélo un elemento, w sigue representando los pesos y la nueva entrada b es una
ganancia que refuerza la salida del sumador n, la cual es la salida neta de la red; la salida total
esta determinada por la funcion de transferencia f , la cual puede ser una funcion lineal o no
lineal de n, y que es escogida dependiendo de las especificaciones del problema que la neurona
tenga que resolver; aunque las RNA se inspiren en modelos biologicos no existe ninguna limitacion
para realizar modificaciones en las funciones de salida, asi que se encontraran modelos artificiales
que nada tienen que ver con las caracteristicas del sistema bioldgico.
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4.2.2.1. Limitador fuerte (Hardlim).
La (), muestra como esta funcién de transferencia acerca la salida de la red a cero, si el argumento
de la funcion es menor que cero y la lleva a uno si este argumento es mayor que uno. Esta funcion
crea neuronas que clasifican las entradas en dos categorias diferentes, caracteristica que le
permite ser empleada en la red tipo Perceptron:

1 sin=20
a=
0sin<O

Figura 9. Funcion de transferencia Hardlim

_____________ +1
.
.............. yp—
&= hardiim(n) a= hardlim Wp+b)
Funcidn de Transferencia Entrada a una Neurona
Limitador Fuerte Limitador Fuarte

Fuente: (Buitrago & Mufioz, 2000)

El icono para la funcion Hardlim reemplazara a la letra f en la expresion general, cuando se
utilice la funcién Hardlim.

Una modificacion de esta funcion puede verse en la figura 1.3.6, la que representa la funcion
de transferencia Hardlims que restringe el espacio de salida a valores entre 1y —1.

Figura 10. Funcion de transferencia Hardlims

a
............. e I
1o N _|'_
—— ¥ I
a= hardiims {n) a= hardlims(\Wp+h)
Funclén de Transferencla Entrada a una Meurona

Limhador Fuerte Simetrica Limitador Fuerte Simetrica

Fuente: (Buitrago & Muiioz, 2000)
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4.2.2.2. Funcidn de transferencia lineal (purelin):
La salida de una funcién de transferencia lineal es igual a su entrada, a=n

Figura 11. Funcion de transferencia lineal

Y-, I S

a= purelin (n) a= purelin (\Wp+h)
Funclén de Transferencla Entrada a una Neurona
Lineal Lineal

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

En la gréafica del lado derecho de la (Figura 11), puede verse la relacién entre la salida a de
lared, y laentrada p, teniendo en cuenta el valor de ganancia b; neuronas que emplean esta funcién
de transferencia son utilizadas en la red tipo Adaline.

4.2.2.3. Funcidn de transferencia sigmoidal (logsig).

Esta funcion toma los valores de entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y
restringe la salida a valores entre cero y uno, de acuerdo a la expresion
1

a=——————-
1+ e™

Esta funcion es cominmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation, en parte
porque la funcion logsig es diferenciable.
Figura 12.Funcion de transferencia sigmoidal

a
S L
»
_bi
wi
.......... R
a= logsig (n) a=logsig(Wp+h)
Funciin de Transferencia Entrada a una Neurona
Logaritmica Sigmoidal Logarktmica Slymoldal

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)
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La Tabla 1, hace una relacion de las principales funciones de transferencia empleadas en redes
neuronales
Tabla 1. Funciones de Transferencia

Relacian
Mombre Entrada /Salida leono Funcidn
a=0 n<0
Limitador Fuerte T hardlim
a=1 n=0
Limitador Fuerte a=-1 n<0 o
Simétrica d=<1 #u=0 F hardiims
d=10 =10
Lineal Positiva / poslin
a="n DEn
Lineal a=n - nurelin
a=10 n<i
Lineal Saturado a=n 0=jp=] i satlin
a=1 n=1
d=-1 wn=-1
Lineal Saturado ,
= L 1
Simétricg a=n l1=n<l - satling
a=+1 n=l
|
Slgmaoldal Logaritmico = - s logsiy
l+e
Tangente Sigmaidal ¢ —g " .
0=—- 7> fansig
Hiperbollca e e
=1 Newrong ooM H M
Competitiva C compet
g =10 Elrestode newronas

Fuente: (Buitrago & Muifioz, 2000)
4.2.3. Topologia de una Red.

Tipicamente una neurona tiene mas de una entrada; en la (Figura 13) se observa una neurona con
R entradas; las entradas individuales p; p, .. pr son multiplicadas por los pesos correspondientes
Wy 1, Wy 2, .... Wy g Pertenecientes a la matriz de pesos W
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Figura 13. Neurona con multiples entradas

Entrada Heurona Limitader Fuserte

~

g f (WWp+h)
Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

La neurona tiene una ganancia b, la cual llega al mismo sumador al que llegan las entradas
multiplicadas por los pesos, para formar la salida n,
n= Wl,lpl + W1,2p2 + e+ Wl,RpR + b

Esta expresion puede ser escrita en forma matricial
n=w,+b

Los subindices de la matriz de pesos representan los términos involucrados en la conexion, el
primer subindice representa la neurona destino y el segundo representa la fuente de la sefial que
alimenta a la neurona. Por ejemplo, los indices de w; , indican que este peso es la conexion desde
el segundo elemento del vector de entrada a la primera neurona. Esta convencion se hace mas util
cuando hay méas de una neurona, o cuando se tiene una red con demasiados parametros, en este
caso la notacion de la (Figura 13) puede resultar inapropiada y se prefiere emplear la notacion
compacta de la (Figura 14)

Figura 14. Neurona con multiples entradas, notacion abreviada

Neurona con Multiples

Entrada Entradas
'Y ™
"I; W 1a|
o
1 b
R 1x1 1
A\ VAN S
a=7{Wp+h)

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)
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El vector de entrada p es representado por la barra solida vertical a la izquierda, las
dimensiones de p son mostradas en la parte inferior de la variable como Rx1 indicando que el
vector de entrada es un vector fila de R elementos. Las entradas van a la matriz de pesos W, la
cual tiene R columnas y sélo una fila para el caso de una sola neurona. Una constante 1 entra a
la neurona multiplicada por la ganancia escalar b. La salida de la red a es en este caso un
escalar, si la redtuviera mas de una neurona a, seria un vector.

Dentro de una red neuronal, los elementos de procesamiento se encuentran agrupados por capas,
una capa es una coleccién de neuronas; de acuerdo a la ubicacion de la capa en la RNA, esta
recibe diferentes nombres.

4.2.3.1. Capa de entrada
Recibe las sefiales de la entrada de la red, algunos autores no consideran el vector de entrada
como una capa pues alli no se lleva a cabo ningun proceso, en este trabajo se seguira este criterio.

4.2.3.2. Capas ocultas
Estas capas son aquellas que no tienen contacto con el medio exterior, sus elementos pueden tener
diferentes conexiones y son éstas las que determinan las diferentes topologias de la red.

4.2.3.3. Capa de salida
Recibe la informacion de la capa oculta y transmite la respuesta al medio externo. Una red de una
sola capa con un nimero S de neuronas, se observa en la (Figura 15) en la cual, cada una de las
R entradas es conectada a cada una de las neuronas, la matriz de pesos tiene ahora S filas.

Figura 15. Capa de S neuronas

Entrada Capa de S Neuronas

oy ™
Yu > ""| Fi 81,
7 Ie
1
pz Ng A
> b| =
B lhz .
B AU
2
) Wer P n;.| s
.
L N J
a=f (Wp+b)

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

La capa incluye la matriz de pesos, los sumadores, el vector de ganancias, la funcion de
transferencia y el vector de salida. Esta misma capa se observa en notacion abreviada en la (Figura
16)
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Figura 16. Capa de S neuronas con notacion abreviada
Neurona con Muldples

Entrada Entradas
N f B
:d v a
gxR n sx1
2x1
1 b
R Sx1 S
A\ AN J
a=f(Wp+b)

Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

En la (Figura 16)se han dispuesto los simbolos de las variables de tal manera que describan
las caracteristicas de cada una de ellas, por ejemplo la entrada a la red es el vector p cuya longitud
R aparece en su parte inferior, W es la matriz de pesos con dimensiones SxR expresadas debajo
del simbolo que la representa dentro de la red, a y b son vectores de longitud S el cual, como se ha
dicho anteriormente representa el nimero de neuronas de la red.

Ahora, si se considera una red con varias capas, 0 red multicapa, cada capa tendra su propia
matriz de peso W, su propio vector de ganancias b, un vector de entradas netas n, y un vector
de salida a. La version completa y la version en notacion abreviada de una red de tres capas,
pueden ser visualizada en la (Figura 17)

Figura 17. Red de tres capas

Entrada 12 Capa 2* Capa 3¢ Capa
f N

W

;!“ (T1) HH

\ /L1
a'=f'{'p+b) a* =1 (W*a's b7) a = (Wa% 1)

a* = (WP W (A p+ e P b7
Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)
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Las redes multicapa son méas poderosas que las redes de una sola capa, por ejemplo, una red de
dos capas que tenga una funcién sigmoidal en la primera capa y una funcion lineal en la segunda,
puede ser entrenada para aproximar muchas funciones de forma aceptable.

Un tipo de redes, un poco diferente a las que se han estudiado hasta el momento, son las redes
recurrentes, estas contienen una realimentacion hacia atras o retroalimentacion, es decir algunas
de sus salidas son conectadas a sus entradas. Un tipo de red recurrente de tiempo discreto es
mostrado en la (Figura 18)

Figura 18. Redes Recurrentes
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Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000)

La red alcanzara su estado estable cuando la salida para un instante de tiempo sea la misma
salida del instante de tiempo anterior.

Las redes recurrentes son potencialmente mas poderosas que las redes con realimentacién hacia
delante. En este tipo de redes se introducen también dos nuevos conceptos, el bloque de retardo
de la (Figura 19) y el bloque integrador de la (Figura 20)

e Retardo

Figura 19. Bloque de retardo
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Fuente. (Buitrago & Mufioz, 2000; Freeman & Skapura, 1993)
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La salida del blogue de retardo es el valor de entrada retrasado en un paso de tiempo, este
blogue requiere que la salida sea inicializada con el valor a(0) para el tiempo t=0; a(0) se convierte
en la salida de la red para el instante de tiempo inicial.

e Integrador

Figura 20. Bloque integrador
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Fuente. (Freeman & Skapura, 1993)
La salida del integrador es calculada de acuerdo a la expresion
t

a(t) = fu(t)dt + a(0)

0

Una red recurrente cuya implementacion necesita un bloque integrador se ilustra en la (Figura
21)

Figura 21. Red neuronal dindmica recurrente
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Fuente.(Freeman & Skapura, 1993)

Para garantizar la estabilidad de las redes dinamicas recurrentes en el proceso de identificacion

de sistemas no lineales, (Delgado, 1998) formul6 condiciones estrictas para los pesos la red y su
desarrollo se basa en la funcion de Lyapunov.
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En general las redes neuronales se pueden clasificar de diversas maneras, segun su topologia,
forma de aprendizaje (supervisado o no supervisado), tipos de funciones de activacion, valores de
entrada (binarios o continuos); un resumen de esta clasificacion se observa en la (Figura 22)

Figura 22. Clasificacion de las Redes Neuronales
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Fuente. (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2006)

4.3. Teoria de la Complejidad (interdisciplinariedad)

En un sentido no exhaustivo, cuestiones relativas al desorden, el caos, la no-linealidad, el no-
equilibro, la indecibilidad, la incertidumbre, la contradiccién, el azar, la temporalidad, la
emergencia, la auto-organizacion (Morin & Pakman, 1994). La complejidad puede entenderse, por
lo tanto, como un paradigma cientifico emergente que involucra un nuevo modo de hacer y
entender la ciencia, extendiendo los limites y criterios de cientificidad, méas alla de las fronteras de
la ciencia moderna, ancladas sobre los principios rectores del mecanicismo, el reduccionismo y el
determinismo. Por otro lado, para (Rodriguez Zoya & Lednidas Aguirre, 2011) la complejidad se
ubica en una zona marginal del saber cientifico contemporaneo, aunque sin duda sus grados de
penetracién, y por consiguiente de marginalidad y desconocimiento, varian de una ciencia y/o
disciplina a otra. El hecho relativo a que estas ciencias hayan sido mas receptivas del estudio
cientifico de la complejidad obedece también a otro hecho no menos significativo, el cual refiere
al lenguaje propio en el que se expresa el pensamiento de las ciencias fisico-naturales, mas proclive
o sensible al empleo del lenguaje formal y matematico.

Asi, el estudio y dominio de la complejidad en el terreno cientifico ha estado estrechamente
ligado a la invencion y el desarrollo de la computacién moderna. De este modo, la teoria
matematica de la complejidad y las ciencias de la computacién constituyen el andamiaje
necesario, pero no exclusivo ni exhaustivo, para el abordaje de una mirada cientifica de la
complejidad en el campo de las ciencias de la vida y de la materia en sentido amplio. Lo que hoy
suele llamarse ‘teoria de la complejidad’ (Morin, 2008) -en singular-, 0 en su denominacién mas
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pluralista, ‘teorias de la complejidad’ -en plural-, es en realidad el nombre de un campo con limites
borrosos que abarca, en su formulacién cientifica, a las teorias de los sistemas complejos en
sentido amplio, la teoria del caos y los fractales.

las teorias contemporaneas de la complejidad, del otro, son dos mundos con escasos puntos de
conexion y con pocos puentes articuladores.® Un académico destacado, se pronuncia en estos
términos:
“Existen dos grandes comprensiones de complejidad, usualmente indiferentes entre si,
distantes incluso, y quizéas radicalmente distintas. De un lado, la complejidad como ciencia,
y de la otra, la complejidad como método. Resulta mas apropiado referirnos a la primera
como las ciencias de la complejidad o también, mas prudentemente, como el estudio de los
sistemas complejos adaptativos. En cuanto a la segunda concepcién, es conocida
genéricamente como el pensamiento complejo. Mientras que la primera hace referencia a
diversos, incluso numerosos, autores y lineas de trabajo e investigacion, en el segundo caso
se trata prioritariamente de la obra de un solo autor, aungque sean numerosos sus seguidores
y epigonos” (Maldonado 2007:19).

Si el solo criterio cuantitativo no se es suficiente para precisar el grado de complejidad de un
sistema, menos aun lo es para clarificar las tensiones y los antagonismos entre estos dos modos de
abordaje: ciencias vs. pensamiento de la complejidad, qué intereses rigen la produccion de
conocimiento en ciencias de la complejidad, y a quiénes benefician los saberes por ellas
elaborados, apuesta a constituirse como la estrategia de conocimiento de un sujeto quien construye
y redefine su estrategia de conocimiento conforme se desarrolla el proceso cognoscitivo o
simplemente, toda teoria cientifica puede ser concebida como una sub-clase del discurso cientifico.
El pensamiento complejo intenta vertebrar un método no clésico para el estudio de la complejidad,
éste metodo atribuye de modo ineludible un rol central al sujeto de conocimiento en la elaboracion
de su estrategia cognitiva, es un sujeto abierto a la complejidad humana

La metodologia de las ciencias de la complejidad, especificamente la modelizacion y
simulacion de sistemas complejos, constituye una tercera via de hacer ciencia, distinta y
complementaria a la deduccién y la induccién (C. E. Maldonado & Gomez-Cruz, 2010), La
oposicion real en el plano metodoldgico entre el pensamiento complejo y las ciencias de la
complejidad, concierne al lugar del sujeto en la metodologia cientifica, las ciencias de la
complejidad borran al sujeto de su formulacion metodoldgica y epistemoldgica, con esta
propuesta, el desafio més fundamental es estimular el desarrollo de las ciencias de la complejidad
guiadas por un pensamiento complejo. Proceso por el cual se crea una abstraccion de un sistema u
objeto real, con la finalidad de desarrollar procesos de inferencia sobre los mismos. Una nueva
civilizacion requiere, efectivamente, de una nueva ciencia e incluir la potencialidad metodolégica

9 De destacar el trabajo de Carlos Eduardo Maldonado, quien, desde una dptica de filosofia de la ciencia, se ha
atrevido a plantear el problema de una teoria general de la complejidad (Maldonado 2007:101-132)
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de las ciencias de la complejidad en un marco epistémico ampliado a la ética, la politica la
educacion como propone el pensamiento complejo (Rodriguez Zoya & Lednidas Aguirre, 2011).

4.4. Estadisticay Probabilidad
44.1. Ideas estocasticas fundamentales

Es importante identificar estos conceptos, que son los que debemos ensefiar en los niveles no
universitarios. Cualquier tema puede ser ensefiado efectivamente en alguna forma correcta a
cualquier nifio en cualquier estado de desarrollo, lo que implica que las ideas fundamentales
(Batanero, 2001) son una guia necesaria desde la escuela primaria a la universidad para garantizar
una cierta continuidad. La transicion a un nivel cognitivo superior se facilita si el tema subyacente
ha sido preparado en una representacion conveniente en etapas cognitivas anteriores.

Por ejemplo, si un nifio, al lanzar dos dados concede mas probabilidad al 7, porque hay mas
sumas con éste valor, tiene un modelo apropiado, que puede evolucionar al mas complejo de
aplicacion de la regla de Laplace, e incluso al de variable aleatoria y moda de su distribucién de
probabilidad. Por el contrario, si un nifio al lanzar dos monedas explica la mayor proporcion de
casos «mixtos» argumentando que tras «cara» es mas probable «cruz», usa un modelo de
explicacion que le satisface, pero no permite continuacion a un estadio mas elaborado. En una edad
temprana ayudan al nifio a entender su entorno por sus propios medios, mucho antes de que sea
capaz de comprender la complejidad del modelo matematico subyacente.

El gran nimero de paradojas estocasticas puede confundir incluso a los expertos. Por ello, es
mas importante construir intuiciones correctas en este campo que en ningan otro. Como sefiala
(Feller, 2008), la intuicién estadistica puede ser entrenada incluso en los adultos, aunque si un nifio
adquiere «intuiciones erréneas» cuando es muy pequefio, esto le puede impedir més tarde la
adquisicion de un conocimiento adecuado. Por ello parece necesario ofrecer a los nifios actividades
estocasticas, en forma de juegos y experimentos en edad temprana. Sin embargo, las actividades a
desarrollar no deben escogerse al azar.

A continuacién, analizamos los 10 grupos de ideas fundamentales en estocastica (Heitele, 1975)
las cuales son:
e La probabilidad como normalizacion de nuestras creencias.

La primera idea fundamental es asignar nimeros a los sucesos aleatorios, de forma que estos
nameros reflejen nuestro grado de creencia en su verificacion. En el lenguaje ordinario se usan
expresiones del tipo de «casi cierto», «mas probable que», etc., para comparar los sucesos
aleatorios, pero estas expresiones son poco precisas, porque diferentes personas les conceden
diferente valor. De este modo ponemos en correspondencia la multidimensionalidad del complejo
mundo a nuestro alrededor con el intervalo, y se hace accesible a los dispositivos matematicos.
Podemos comparar sucesos muy dispares, en base a su mayor o menor probabilidad.
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En la idea de probabilidad, tan sencilla, pero tan potente, encontramos un ejemplo de cémo el
hombre idea modelos matematicos para comprender y predecir la realidad.

Si en la idea de probabilidad incluimos todos los procesos de célculo que llevan a asignar estos
numeros, habremos incluido toda la teoria de la probabilidad en esta primera idea. No obstante, en
el estudio que hemos hecho con anterioridad, vemos que, a pesar de su aparente simplicidad, esta
idea no esté libre de controversias.

e El espacio muestral como conjunto de todas las posibilidades

No menos fundamental es la idea debida a Kolmogorov de asignar un espacio muestral de sucesos
observables a cada experimento aleatorio y representar los sucesos observables como subconjuntos
del espacio muestral, dando una interpretacién probabilistica a las operaciones con sucesos. Esta
idea permitio axiomatizar la probabilidad, como medida normada aditiva, sobre el algebra de
conjuntos, puesto que las operaciones en esta algebra de conjuntos permitian definir operaciones
sobre la misma probabilidad. Puesto que todo suceso elemental forma parte del conjunto de
referencia, se dota de sentido al muestreo, ya que, al observar repetidamente una serie de
repeticiones del experimento, siempre observaremos elementos del espacio muestral. Esta
propiedad permite, desde la escuela elemental realizar actividades de probabilidad comparativa,
incluso sin cualificacion.

El inventariar todos los posibles resultados del experimento tiene, sin embargo, a veces
dificultades para los nifios que no han alcanzado un nivel de razonamiento combinatorio suficiente.
La dificultad esta en que hay que considerar no sélo el suceso que ha ocurrido realmente o incluso
el suceso de interés sino todos los sucesos que podrian ocurrir.

. Regla de adicion de probabilidades

Una regla general en matematicas es construir modelos complejos a partir de otros mas simples.
Aunque las probabilidades pueden asignarse facilmente en espacios muestrales sencillos, la regla
de Laplace es dificil de aplicar directamente en casos mas complejos, como obtener tres nimeros
iguales al lanzar 3 dados. La regla de adicion permite obtener este tipo de probabilidades. Consiste
en calcular la probabilidad de un suceso compuesto calculando por separado la probabilidad de
cada uno de los sucesos simples que la componen y luego sumando estas probabilidades.

Otra aplicacion de esta regla seria calcular la probabilidad del suceso contrario a uno dado. Vemos
por tanto que esta idea puede aprenderse a diversos niveles de profundidad y que el aprendizaje
temprano para casos finitos prepara la comprension del caso general.

. Independencia y regla del producto

El producto cartesiano permite construir el espacio muestral del experimento compuesto. De nuevo
vemos como a partir de la idea de experimento simple pasamos a la de experimento compuesto y
posteriormente a la idea de proceso estocéstico en tiempo discreto. Por un lado, mientras que la
definicion de independencia de sucesos de un mismo experimento se entiende con facilidad cuando
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se usa la regla de producto, es mas complejo de explicar cuando se trata de independencia de
sucesos de distintos experimentos, porque en este caso, tenemos que identificar con claridad que
entendemos por la interseccion de los sucesos intervinientes en la férmula del producto. Por otro
lado, la idea de que un experimento aleatorio se puede repetir en las mismas condiciones y que los
resultados de cada experimento son independientes es un buen ejemplo de la diferencia que hay
entre entender un modelo tedrico y saber aplicarlo en una situacion concreta.

Por otro, ocurre que en la vida cotidiana mucha gente, incluso cientificos, no son capaces de
aplicar esta idea consecuentemente en las situaciones practicas.

. Equidistribucion y simetria

Asi cuatro primeras ideas fundamentales no dan reglas practicas de cdémo calcular las
probabilidades. Es una idea estratégica descubrir y usar las simetrias fisicas o de otro tipo en las
situaciones problematicas, para decidir que ninguno de los resultados posibles tiene mayor ventaja
que el resto y que, por lo tanto, podemos asignarles la misma probabilidad. Una vez que se acepta
esta conclusion, a partir de los axiomas se llega con facilidad al calculo de las probabilidades de
los sucesos elementales en los espacios muestrales finitos. Por ejemplo, al lanzar un dado, la
simetria supone que ninguna cara se distingue de las demas.

Hay que recalcar que la equidistribucion de los sucesos elementales de un experimento no puede
ser separada de la simetria estadistica, es decir, la simetria confirmada por los registros estadisticos
de resultados del experimento. EI que un dado u otro dispositivo generador de resultados aleatorios
cumpla las condiciones de simetria no es un hecho que pueda deducirse de la teoria matematica,
sino de la experiencia. Parece ser que la idea de simetria es dificil de ensefiar a los nifios, por éste
motivo y porque los nifios tienen creencias sobre que algunos resultados son mas faciles que otros,
a pesar de la simetria fisica. Solo con el trabajo repetido de ejemplos de diversos materiales
simétricos y no simétricos se ird desarrollando esta idea.

. Combinatoria

El utilizar técnicas de recuento para calcular el nimero de elementos favorables y desfavorables a
un suceso y usar estos nimeros para calcular las probabilidades es otra idea fundamental, sobre
todo en el calculo de probabilidades complejas. Sin embargo, es demasiado simple considerar la
combinatoria tan s6lo como auxiliar de la probabilidad, como puede parecer a la vista de su
estructura matematica. La extraccion al azar de una urna de tres objetos entre cuatro posibles es
un experimento aleatorio en tres fases, que puede ser interpretado significativamente en el espacio
muestral de las variaciones V4,3. Este punto de vista es soportado por los resultados de psicologia
del desarrollo, en particular por los trabajos de Piaget, quien sostiene que el camino de la
comprension de los fendmenos de azar pasa por el de las operaciones combinatorias basicas.

. Modelos de urnas y simulacién
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La palabra clave «simulacion» en estadistica significa algo parecido al isomorfismo en otras ramas
de las matematicas. Consiste en poner en correspondencia dos experimentos aleatorios diferentes.
Un ejemplo seria «simular» el experimento aleatorio consistente en observar el sexo de un recién
nacido por el experimento aleatorio consistente en lanzar una moneda al aire. Lo importante de la
simulacion es que podemos operar y observar resultados del segundo experimento y utilizarlos
para obtener informacion del primero.

Por ejemplo, si queremos saber cudl es la probabilidad que entre 100 recién nacidos hay mas de
un 60% de varones, podemos lanzar, por ejemplo 1000 veces 100 monedas al aire, estudiar en cada
uno de los 1000 experimentos si hubo o no més de un 60% de nacimientos y obtener una estimacion
para la probabilidad pedida. La ventaja de la simulacion es obvia, incluso en este ejemplo tan
sencillo, pues permite condensar el experimento en un tiempo y espacio concreto. Otro hecho
importante es que, en principio es posible asignar un modelo de urnas a la mayor parte de
experimentos aleatorios, al menos a aquellos con espacio muestral numerable. Ademas, no sélo el
experimento original puede componerse para formar nuevos experimentos, sino también los
modelos de urnas asociados.

Esto permite, como ha mostrado (Polya & Zugazagoitia, 1965), simular procesos aleatorios
complejos mediante una secuencia de extracciones de bolas en urnas.

e Lavariable aleatoria

La idea de variable aleatoria ha sido responsable de las multiples aplicaciones actuales del calculo
de probabilidades, puesto que el calculo de probabilidades pasé de ocuparse del estudio de la
probabilidad de sucesos aislados al estudio de las distribuciones de probabilidad. La variable
aleatoria y su distribucion, asi como el estudio de las familias de distribuciones y sus propiedades
son una herramienta muy potente, porque permite trabajar con el aparato del analisis matematico.
Hay seria razones que justifican por qué los matematicos pasados, que no conocian esta idea,
tuvieron serios problemas con diversas paradojas matematicas y, por ejemplo, Bernouilli
necesitara 20 afios para descubrir y probar su ley débil de los grandes nimeros, temas que hoy se
explica en unas pocas lineas. Desde el punto de vista elemental, manejamos intuitivamente la idea
de variable aleatoria cuando nos encontramos con juegos y experimentos en los que usamos dados,
monedas, etc. Asi mismo tenemos experiencias cotidianas con variables aleatorias continuas, como
el tiempo de espera del autobus, o el necesario para llegar de nuestra casa al trabajo.

Mientras que la idea de media es muy intuitiva, lo es menos la idea de distribucion,
especialmente cuando unos valores son mas probables que otros. Sea cual sea la respuesta, no debe
negarse el hecho de que la distribucion normal tenga una parte fundamental para explicar el mundo
que nos rodea, ya que la encontramos en muchos fendmenos fisicos, psicoldgicos o de otro tipo.
Un modelo matematico convincente para explicar la presencia de la distribucion normal en tantos
fendmenos es el teorema central del limite que, por otra parte, no es accesible en su forma
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deductiva en ningun nivel por debajo de la universidad. Esto no excluye que sea interesante con
los alumnos de secundaria considerar alguna aproximacion intuitiva y experimental-inductiva, por
ejemplo, usando el aparato de Galton u otro dispositivo de simulacion.

e Las leyes de los grandes nimeros

Para analizar la dificultad de comprension de la convergencia, hay que distinguir entre las leyes
empiricas de los grandes nimeros y las correspondientes leyes matematicas deducidas en forma
de teoremas por diferentes probabilistas y que pueden ser demostradas formalmente. La
convergencia empirica es observable en la realidad, por ejemplo, al observar las gotas de lluvia
sobre un pavimento, o la proporcion de recién nacidos varones en un hospital a lo largo del afio.
Esta convergencia empirica hace que las correspondientes leyes matematicas de los grandes
nameros se justifiqguen como un buen modelo para los fendmenos aleatorios, aungue no contesta
la pregunta de si es posible que los alumnos sean capaces de diferenciar entre el modelo y realidad,
ya que de hecho vemos que con frecuencia se espera una convergencia empirica demasiado rapida
0 demasiado exacta. Las oportunidades didacticas de experiencias empiricas sobre la convergencia
serian deseables desde la escuela, para preparar la comprension posterior de los teoremas
matematicos.

e Muestreo

La ultima idea fundamental es la de muestra que nos introduce en la inferencia y establece otro
nuevo puente entre estadistica y probabilidad. EI conocimiento cientifico se adquiere a partir de
las experiencias empiricas y estas son siempre limitadas, por lo que las conclusiones deben ser mas
amplia de los datos que obtenemos en las observaciones. La representatividad nos indica que la
muestra se parece, en cierto modo a la poblacion y debe ser una caracteristica importante, ya que
un prejuicio es solo juicio basado en una muestra no representativa.

Por otro lado, la variabilidad indica que una muestra puede ser diferente de otra, por lo que al
enjuiciar, pensar e inferir sélo es posible a base de muestras, la gente deberia ser cauta y critica al
argumentar.

4.4.2.  Analisis exploratorio de datos

Hasta los comienzos del siglo XX la estadistica se restringia a la estadistica descriptiva, que, a
pesar de sus limitaciones, hizo grandes aportaciones al desarrollo de las ciencias experimentales.
A partir de esa época, comenzaria la inferencia estadistica clasica, con los trabajos de Fisher,
Pearson y sus colaboradores y progresivamente se incorporaria la aportacion de la escuela
bayesiana. Cabria sefiala que los avances del calculo de probabilidades llevaron a la creacion de la
estadistica tedrica, que, en cierto modo, se alej6 de las ideas estadisticas primitivas centradas en el
analisis y recogida de datos. De este modo, en los afios 60, la mayor parte de los libros de texto se
ocupaban especialmente de los modelos inferenciales clasicos o bayesianos con respecto a
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conjunto simple de datos y hubo una tendencia a la matematizacion, junto con un descuido en la
ensefianza de los aspectos practicos del anélisis de datos.

Puesto que era facil analizar grandes muestras ya no habia por qué limitarse a los métodos
estadisticos basados en distribuciones conocidas, cuya principal aplicacién eran las pequefias
muestras. Tampoco habia por qué restringirse a analizar una o unas pocas variables, porque el
tiempo de célculo se habia eliminado y era preferible aprovechar toda la informacion disponible.
Como consecuencia, durante las tltimas décadas se han desarrollado una serie de tipos de analisis
de datos que se sitdan entre la estadistica descriptiva y la inferencia o estadistica tedrica. Entre
estos tipos se encuentran el anélisis exploratorio de datos desarrollado por (Tukey, 1977) y el
analisis multivariante.

En primer lugar, se disminuia la importancia visual de la representacion de los datos, dandosela
exclusivamente a los calculos y en segundo se pensaba que para obtener conclusiones de los datos
era preciso recurrir a la inferencia. Partiendo de esta hipdtesis, que es previa a la recogida de datos,
se calculan los estadisticos para aceptar o no la hipotesis. En realidad, los datos se recogen con el
unico proposito de poner tal hipdtesis a prueba. Al contemplar solamente dos alternativas, los datos
no se exploraban para extraer cualquier otra informacion que pueda deducirse de los mismos.

Las diferencias de los datos con respecto a esta estructura, representan las desviaciones o
residuos de los datos, que usualmente no tienen por qué presentar una estructura determinada.
Tradicionalmente el estudio se ha concentrado en la busqueda de un modelo que exprese la
regularidad de las observaciones. En lugar de imponer, en hipotesis, un modelo a las
observaciones, se genera dicho modelo desde las mismas.

4.4.2.1. Caracteristicas educativas del analisis exploratorio de datos

Como hemos indicado, nos encontramos ante una nueva filosofia en la aplicacién de los métodos
de analisis de datos, aunque unida a ella se han desarrollado también algunas técnicas concretas
para su aplicacion, como el grafico de la caja o el de tallo y hojas. Esta filosofia consiste en el
estudio de los datos desde todas las perspectivas y con todas las herramientas posibles, incluso las
ya existentes. Al considerar la conveniencia o no de incluir un tema como objeto de ensefianza
hemos de tener en cuenta su utilidad y que este tema se halle al alcance de los alumnos. Estos
conjuntos de datos pueden ser obtenidos por los mismos estudiantes, mediante la realizacion de
una encuesta a sus compafieros sobre temas diversos, como caracteristicas fisicas, aficiones,
empleo del tiempo libre, etc., 0 a partir de datos obtenidos en anuarios, publicaciones estadisticas
0 Internet.

Por ejemplo, pasar de lista de nimeros a representaciones como la del «tallo y hojas», puede
facilitar la exploracion de la estructura total, asi como construyendo graficos, como el de la «caja»
que hace posible la comparacion de varias muestras.
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4.4.2.2. Asociacion
4.422.1. Importancia en estadistica

De la extension de la idea de correlacion a variables cualesquiera, incluso no numeéricas, surge el
concepto general de asociacion.

e Regresion

Esta relacion se representa por un modelo matematico, dado por la ecuacion de regresion, a la que
se afiaden un conjunto de hipdtesis basicas. En particular, si la ecuacion de regresion es lineal
respecto a estos parametros hablamos de regresion lineal. Entre los tipos de regresion no lineal
podemos citar la regresion logistica y la regresion polindmica.

Se quiere predecir la variable dependiente, a partir de los valores de las variables
independientes, lo cual es muy til si la variable dependiente es costosa o dificil de medir.
Los problemas estadisticos implicados en el analisis de regresion son:
e Obtener un buen estimador de los parametros del modelo;
e Contrastar hipotesis sobre dichos parametros;
e Determinar la bondad del modelo para los datos particulares
e Comprobar que se cumplen las hipétesis exigidas.

4.4.2.2.2. Asociacién y Correlacion

La medida de la intensidad de la relacion entre dos variables, mediante un coeficiente
adecuado, constituye el problema de correlacion y asociacion, en el caso general.

4.4.2.2.3. Papel de la asociacion y regresion en los métodos estadisticos

En los casos mencionados, las ecuaciones obtenidas expresan la variable dependiente como
combinacion lineal de las variables independientes. Supongamos que no es necesario distinguir
entre variables dependientes e independientes, sino que lo que se trata es de re expresar cada
variable en funcion del resto. Ello puede interpretarse como obtener un cambio de base en un
espacio vectorial en el que los ejes primitivos de coordenadas son las variables observadas y los
nuevos ejes combinaciones lineales de las mismas. Si se combina esta idea con la de que el nuevo
sistema de ejes esté formado por un conjunto de variables incorrelacionadas y que, ademas, se
obtengan en un orden decreciente en cuanto a la varianza explicada, se obtiene el modelo de
componentes principales.

En el caso de s6lo dos variables se obtiene la recta de regresion lineal, por lo que el analisis de
componentes principales puede considerarse una extension de la regresion. De ahi surge
primitivamente el analisis factorial y posteriormente las técnicas derivadas de él, hasta llegar al
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analisis de correspondencias, que extiende el analisis factorial al estudio de las tablas de
contingencia de variables cualitativas dobles o multiples. Otra posibilidad de extension es la de
suponer que no existe una diferenciacion estricta entre variables dependientes e independientes,
sino que las diversas variables estan ligadas entre si formando redes causales donde unas variables
dependen de otras formando un sistema de interrelaciones maltiples.

4.4.2.2.4. Asociacién y causalidad

Por ejemplo, Kendall y Lazarsfeld, Campbell y Stanley, o Blalock, consideran que si una variable
A es «causa» de otra variable B entonces A esta correlacionada positivamente con B. Otros autores
tales como Asher, consideran que si A es «causa» de B entonces el coeficiente de correlacion
puede servir confirmar el grado de la influencia «causal» de A en B. Esto justifica la practica de
rechazar las hipotesis «causales» cuando A no estd correlacionado positivamente con B. No
entraremos aqui en un analisis completo de la nocidn de causa a la que se ha atribuido diferentes
significados en filosofia y metodologia de investigacion. Lo que haremos es precisar el punto de
vista «estadistico», base de los modelos causales-estructurales. Estos modelos estructurales
extienden las ideas de correlacion y regresion en el sentido de admitir en el estudio redes complejas
de variables interconectadas, en lugar de efectuar una separacion estricta de las variables en
dependientes e independientes.

4.4.3. Modelos de regresion

En esta sesion nos dedicaremos al estudio de una parte de la estadistica bivariada, cuando se tienen
dos variables de estudio, se puede configurar una de las siguientes situaciones:

e Dos variables categéricas: Tablas de contingencia, pruebas de asociacion, estadistico x?,
pruebas de concordancia, Analisis de correspondencia simples, modelos para tablas de
contingencias.

e Dos variables numéricas: Graficos de dispersion, correlacion, histogramas bivariados,
regresion simple.

e Una variable categorica y una numérica: Tablas de resumen, comparaciones por grupos,
boxplot por grupos, ajuste de modelos de disefios de experimentos. Modelos de regresion
logistica.

Nuestro analisis de regresion se centra principalmente en la situacion donde se tiene 2 variables
de tipo numérico (regresion simple) y luego puede ser extendida a un grupo mas amplio de
variables (regresién mdltiple).

4.4.3.1. Modelo de regresion lineal simple

Cuando se tienen dos variables numéricas, el analisis de regresion supone la existencia de:
e Una variable explicativa o dependiente .
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e Una variable explicativa o independiente o regresora X.

Las cuales pueden ser relacionadas a través de un modelo de la forma
Yi = ,80 + ,Ble' + €i,i = 1,23 . n

sobre un conjunto de n individuos.

e f, representa el intercepto del modelo e regresion, es decir, el valor estimado para Y
cunando X=0.

e [3; representa el incremento marginal esperado en Y, cuando X aumenta una unidad.

e ¢; se asocia a los residuales del modelo, ya que es normal que los puntos no se ajusten
completamente a la linea recta, los residuales son entonces las diferencias que hay los
valores observados y los proyectados segun la recta de regresion. Los residuales del modelo
no deben interpretarse como debilidades o errores en la construccion del modelo, deben
interpretarse como componentes no explicados por el modelo.

El problema se centra entonces en conocer (estimar) los pardmetros del modelo S,, ;.

443.1.1. Métodos de Minimos Cuadrados

El método de minimos cuadrados es un procedimiento matematico que busca minimizar la suma
de cuadrados de los errores usando:

im ~Bo = BuX)?
i=1

La solucion del proceso se conoce como los estimadores de minimos cuadrados para el modelo
de regresion simple es el siguiente:

s _2im(i = BGi—y) _ Covxy) Sey _ S

- - —r Y
SR VN 2 st s,
Bo =y - .[§19E
4.43.1.2. Valores estimados y residuales del modelo

Una vez se tiene las estimaciones para los pardmetros del modelo, es posible construir estimaciones
para Y en cada uno de los valores observados de X y los residuales, que son las diferencias entre
los valores observados y los ajustados/estimados/pronosticados por el modelo. Los valores
estimados se calculan como:

9i = Bo + P1x;
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Mientras que los residuales toman la forma:
fi=yi =¥

Estos son los valores que caen sobre la recta ajustada para los diferentes valores de X

4.43.1.3. Supuestos del modelo de regresion

Para realizar los analisis posteriores, es necesario asumir unos supuestos sobre los residuales del
modelo:

e Los residuales provienen de una distribucién normal.

e Los residuales son independientes entre si.

e Los residuales tienen varianza constante ¢

Consideraciones a tener en cuenta:
e Los supuestos sobre los residuales no son necesarios para encontrar las estimaciones del

parametro.

e Los supuestos son necesarios para hacer pruebas de hipotesis sobre los parametros del
modelo.

4.4.3.1.4. Coeficiente de determinacion

Como una medida de la calidad del ajuste del modelo a los datos, se construye el coeficiente de
determinacién R? bajo la siguiente expresion:

2
T
R2=1—Z—L_2, con0 <R? <1
Xi—¥)
Aunque no existe una frontera para clasificar con base en R? los modelos en buenos y malos,
puede decirse que este modelo no seria del todo confiable en la prediccion de Y

Por esta razon cuando un modelo de regresion simple (una sola variable predictiva x), el
coeficiente de determinacion no es muy alto, debe explorarse la situacion para vincular mas
variables al modelo con el propdsito de explicar mayor porcentaje de la variacion dey.

4.4.4. Otros modelos de regresion

Cuando se tienen dos variables X, Y no siempre la relacion entre las dos variables es de tipo lineal,
también puede ser de otro tipo como los siguientes:
e Lineal:Y =gy + X



e Logaritmico: Y = B, + B,log(X)

e Inverso:Y = S, + ,6'1§

e Cuadratico: Y = By + B1X + B,X2

o Cubica:Y = By + B X + X%+ B3X3

e Potencia: Y = By(XF1)

o Compuesto: Y = £,(8,")

e Exponencial: Y = Byexpht
e Crecimiento: Y = exp oAt

4.5.  NRAXy modelos estadisticos
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Uno de los aspectos que han fomentado la idea erronea acerca de las diferencias entre RNA y
estadistica versa sobre la terminologia utilizada en la literatura de ambos campos. Recordemos que
el campo de las RNA surge como una rama de la IA con una fuerte inspiracion neurobioldgica se
presenta la Tabla 2. Equivalencia en la terminologia usada en estadistica y de redes
neuronales.Tabla 2 en la que se pone de manifiesto que las RNA y la estadistica utilizan términos
diferentes para nombrar el mismo objeto (Sarle, 1994; Vicino, 1998)

Tabla 2. Equivalencia en la terminologia usada en estadistica y de redes neuronales.

Terminologia estadistica

Terminologia de redes neuronales

Observacion

Muestra

Muestra de validacion
Variables explicativas
Variable de respuesta
Modelo

Residual

Error aleatorio
Estimacién
Interpolacion
Interaccion
Coeficientes
Constante

Regresion y andlisis discriminante
Reduccion de datos
Analisis de cluster

Patron

Datos de entrenamiento

Datos de validacién, test

Variables de entrada

Variable de salida

Arquitectura

Error

Ruido

Entrenamiento, aprendizaje

Generalizacion

Conexion funcional

Pesos de conexion

Peso umbral

Aprendizaje supervisado o heteroasociacion
Aprendizaje no supervisado o autoasociacién
Aprendizaje competitivo

Fuente. (Moreno, 2004)

10 Redes Neuronales Artificiales vs modelos estadisticos
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Se puede establecer una similitud entre modelos estadisticos y modelos de redes neuronales ver
Tabla 3 (Moreno, 2004; Sarle & FI, 1994)

Tabla 3. Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red neuronal

Modelo estadistico Modelo de red neuronal
Regresion lineal maltiple Perceptron simple con funcion lineal
Regresion logistica Perceptron simple con funcion logistica
Funcion discriminante lineal Perceptron simple con funcién umbral
Regresion no lineal multiple Perceptron multicapa con funcion lineal

en la salida
Funcidn discriminante no lineal Perceptron multicapa con funcion logistica
en la salida

Anélisis de componentes principales | Regla de Oja
Perceptron multicapa autoasociativo

Anélisis de clusters Mapas autoorganizados de Kohonen
K vecinos mas cercanos Learning Vector Quantization (LVQ)
Regresion kernel Funciones de Base Radial (RBF)

Fuente (Moreno, 2004)

La mayoria de redes neuronales aplicadas al analisis de datos son similares y, en algunos casos,
equivalentes a modelos estadisticos conocidos. A continuacion, se describiran algunas de las
relaciones que se han establecido a nivel tedrico entre ambas perspectivas.

Para (Sarle, 2002) un Perceptron simple puede ser considerado como un Modelo Lineal
Generalizado (MLG), debido a la equivalencia entre el concepto de funcién de enlace en un MLG
y la funcidn de activacion de la neurona de salida en un Perceptron (Moreno, 2004):

Y = (X,W)

El valor de la variable de respuesta Y se obtiene aplicando una funcién de enlace sobre una
combinacidn lineal de coeficientes W'y variables explicativas X. La funcion de enlace en un MLG
no suele estar acotada y, en la mayoria de casos, es necesario que sea monétona como las funciones
identidad, reciproca y exponencial.

El concepto de discrepancia en un MLG y el concepto de funcion de error en un Perceptron
también son equivalentes (Biganzoli, Boracchi, Mariani, & Marubini, 1998). En el caso del
Perceptron la funcidn que en general se intenta minimizar es la suma del error cuadratico:
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Donde P es el nimero de patrones, M el nimero de neuronas de salida, d,, es la salida deseada
para la neurona de salida k para el patron p y y,, es la salida obtenida por la red para la neurona
de salida k para el patrén p.

Una diferencia radica en que el Perceptrén normalmente estima los parametros del modelo
mediante el criterio de minimos cuadrados, es decir, intentando minimizar la funcion E, el MLG
ajusta el modelo mediante el método de maxima verosimilitud para una variedad de distribuciones
de la clase exponencial, la funcion de error que se intenta minimizar se denomina cross entropy
(Bishop & Bishop, 1995) que viene dada por:

P M
E==) > [dplogyp + (1 = dplog(1 = )]

p=1k=1

Estableciendo analogias entre RNA y modelos concretos pertenecientes a MLG, un Perceptrén
simple con funcion de activacion lineal en la neurona de salida y utilizando la suma del error
cuadratico equivale a un modelo de regresion lineal (Liestol, Andersen y Andersen, 1994; Michie,
Spiegelhalter y Taylor, 1994; Sarle, 1994; Kemp, McAulay y Palcic, 1997) ver (Figura 23.
Perceptron simple con funcion lineal = Modelo de regresion linealFigura 23)

Y=aX+b+ ¢
Con ¢ una variable aleatoria de medida cero, y varianza infinita. Si se desea predecir el valor de la
variable Y para X=x, se emplea el valor esperado de la distribucion continuada:
Y=E[Y/X=x]=ax+Db

Figura 23. Perceptron simple con funcién lineal = Modelo de regresion lineal

©— ®

Fuente:(Castellano, 2009)
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La (Figura 23) muestra la estructura de la red que describiria una regresion lineal simple. La
salida de la red sera:

0 = qulox + Woalo

Que coincide con la estructura de la prediccion que proporciona un modelo de regresion lineal.
Se precisa pues de un perceptrdn sin capa oculta, con funcién de activacion, la identidad, el modelo
mas sencillo de perceptron, para recrear la regresion lineal simple.

La generalizacion del caso anterior (Cachero, 1996; Montgomery et al., 2005)) consiste en
considerar las variables explicativa y dependiente como multidimensionales (Figura 24),
obteniéndose el modelo de regresion:

Np
Yy =ZWile- + Wy + ¢ paral <k <N,
i=1
La prediccion sera
Ny
Y = z W%, + W, para1l < k < N,
i=1

Figura 24. Red Neuronal para la Regresion Lineal Mdltiple Multidimensional

Fuente:(Castellano, 2009)

La Ilamada regresion polindmica, que tratara de reescribir la funcion () que relaciona la variable
regresora con la variable respuesta que se desea predecir o estimar. La prediccion asociada a este
el modelo de la variable dependiente k-ésima sera:



Ny s
Y, = ZZ Wijk(xi)j + Wok, paral <k < N,

i=1j=1

Figura 25. Red Neuronal para la Regresion Polinomica

e

(N, =1)+1N],

Q%

ta

Fuente:(Castellano, 2009)
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S. OBJETIVOS

5.1. Objetivo general

Disefiar una propuesta metodoldgica desde la complejidad para integrar las redes neurales al
curriculo de estadistica y probabilidad con un enfoque interdisciplinario.

5.2.  Objetivos Especificos

e Estudiar los conceptos basicos de redes neuronales bioldgicas y artificiales.
e Estudiar el modelo de regresion en el marco del curriculo de estadistica y probabilidad.
e Analizar la relacion entre las redes neuronales artificiales y los modelos estadisticos.

e Modelar y simular sistemas complejos usando IBM Spss Statistics

e Disefiar un microdisefo curricular sobre redes neuronales artificiales
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6. METODOLOGIA

6.1. Tipoy enfoque de la investigacion

El enfoque del estudio es cualitativo y el tipo resulta ser una combinacion de teoria fundamentada
e investigacion accion.

Segun Hernandez (2010), este enfoque se emplea cuando el tema del estudio ha sido poco
explorado, o no se ha hecho investigacion al respecto en algun grupo social especifico. Los
planteamientos cualitativos estan enfocados en profundizar en los fendmenos, explorandolos desde
la perspectiva de los participantes. Este es el caso para abordar desde la complejidad la integracion
de las redes neuronales con el curriculo de estadistica y probabilidades con un enfoque
interdisciplinario. Este es un proceso cualitativo el cual no es lineal, sino iterativo o recurrente, las
supuestas etapas en realidad son acciones para adentrarnos mas en el problema de investigacion y
la tarea de recolectar y analizar datos es permanente.

El tipo o disefio de teoria fundamentada (Hernandez Sampieri et al., 2006) utiliza un
procedimiento sistematico cualitativo para generar una teoria que explique en un nivel conceptual
una accion, una interaccion o un area especifica. En este caso como estudiar las redes neuronales
desde su naturaleza estadistica. Esta teoria es denominada sustantiva y es de naturaleza “local” (se
relacionan con una situacion y un contexto particular). Sus explicaciones se circunscriben a un
ambito determinado, pero poseen riqueza interpretativa y aportan nuevas visiones de un fenémeno.

La teoria fundamentada puede representar toda la complejidad descubierta en el proceso.
Asimismo, la teoria fundamentada va més alla de los estudios previos y los marcos conceptuales
preconcebidos, en busqueda de nuevas formas de entender los procesos sociales que tienen lugar
en ambientes naturales.

Este disefio se ha definido para este proceso ya que esta inmerso en otro mas general que es el
proceso de autoevaluacion del programa de matematica aplicada, con su propia dinamica: “El
modelo se fundamenta en los principios de participacion y continuidad establecidos por el Consejo
Nacional de Acreditacion para la acreditacion de programas y de instituciones, y en consecuencia
debe garantizar que su desarrollo involucra a todos los actores del programa, asi como que su
caracter de proceso permanente debe garantizar que hay continuidad en el tiempo entre las acciones
y actividades, al margen de los resultados esperados en cada etapa” (Modelo de autoevaluacion de
la universidad Surcolombiana, 2015 Direccion general de curriculo)

Esta dinamica posee caracteristicas propias del disefio de la investigacion-accion, cuyo
propdsito es resolver problemas cotidianos e inmediatos y mejorar practicas concretas. Se centra
en aportar informacion que guie la toma de decisiones para programas, procesos y reformas
estructurales (Hernandez Sampieri et al., 2006). El disefio participativo implica que las personas
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interesadas en resolver el problema ayudan a desarrollar todo el proceso de la investigacion: de la
idea a la presentacion de resultados. Las etapas o ciclos para efectuar una investigacion-accion
son: detectar el problema de investigacion, formular un plan o programa para resolver el problema
0 introducir el cambio, implementar el plan y evaluar resultados, ademas de generar
retroalimentacion, la cual conduce a un nuevo diagndstico y a una nueva espiral de reflexion y
accion.

6.2. Universo de estudio, poblacién y muestra

El universo de estudio lo constituye el programa de matematica aplicada de la Universidad
Surcolombiana. La poblacion y muestra esta constituida por los miembros del comité de curriculo
y del equipo de autoevaluacién junto con todos los documentos por ellos producidos: Informes de
autoevaluacion, documento maestro del programa, plan de estudios y microdisefios curriculares.

Hernandez (2010) engloba estos términos en uno llamado contexto: para responder a las
preguntas de investigacion es necesario elegir un contexto o ambiente donde se lleve a cabo el
estudio; asimismo, es preciso ubicar el planteamiento en espacio y tiempo. Ya que se ha elegido
un ambiente o lugar apropiado, comienza la tarea de responder a las preguntas de investigacion.
El ambiente puede ser tan variado como el planteamiento del problema. Tal ambiente puede variar,
ampliarse o reducirse y es explorado para ver si es el apropiado. Dos dimensiones resultan
esenciales con respecto a la seleccion del ambiente: conveniencia y accesibilidad.

La inmersion total implica observar eventos, establecer vinculos con los participantes,
comenzar a adquirir su punto de vista; recabar datos sobre sus conceptos, lenguaje y maneras de
expresion, historias y relaciones; detectar procesos sociales fundamentales. Tomar notas y empezar
a generar datos en forma de apuntes, mapas, esquemas, cuadros, diagramas y fotografias, asi como
recabar objetos y artefactos; elaborar descripciones del ambiente. Estar consciente del propio papel
como investigador y de las alteraciones que se provocan; asi como reflexionar acerca de las
vivencias.

Los tipos de muestras que suelen utilizarse en las investigaciones son las no probabilisticas o
dirigidas, cuya finalidad no es la generalizacion en términos probabilidad. También se les conoce
como “guiadas por uno o varios propdsitos”, pues la eleccion de los elementos depende de razones
relacionadas con las caracteristicas de la investigacion.

6.3. Estrategias Metodoldgicas

El proceso se bas6 fundamentalmente en el analisis documental, identificacion de categorias
conceptuales: Redes neuronales, procesos estocasticos, apoyo computacional, aplicaciones. En un
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analisis de segundo nivel se configuro la estructura tematica que produce la teoria sobre las redes
neuronales como herramientas de clasificacion y prediccion con el apoyo del software SPSS*.

Para Hernandez (2010), existe una estrecha vinculacion entre la conformacién de la muestra,
la recoleccion de los datos y su analisis. Asimismo, se revisa el papel del investigador en dichas
tareas. Los principales métodos para recabar datos cualitativos son la observacion, la entrevista,
los grupos de enfoque, la recoleccion de documentos y materiales, y las historias de vida.

El analisis cualitativo implica organizar los datos recogidos, transcribirlos a texto cuando resulta
necesario y codificarlos. La codificacion tiene dos planos o niveles. Del primero, se generan
unidades de significado y categorias. Del segundo, emergen temas y relaciones entre conceptos.
Al final se produce teoria enraizada en los datos. El andlisis cualitativo es iterativo y recurrente.

En el analisis de datos cualitativos el proceso esencial consiste en que recibimos datos no
estructurados y los estructuramos e interpretamos. Para efectuar un anélisis cualitativo los datos se
organizan. Al revisar el material, las unidades de andlisis emergen de los datos. El investigador
analiza cada unidad y extrae su significado. De las unidades surgen las categorias, por el método
de comparacion constante (similitudes y diferencias entre las unidades de significado). Asi se
efectlia la codificacion en un primer plano. La codificacion en un segundo plano, implica comparar
categorias y agruparlas en temas (también mediante la comparacién constante). Las categorias y
temas son relacionados para obtener clasificaciones, hip6tesis y teoria.

6.4. Técnicas e instrumento de Investigacion

El instrumento de investigacion es el investigador y las técnicas: el analisis de documentos y
entrevistas abiertas para complementar la informacion documental.

Muestreo, recoleccion y analisis resultan actividades casi paralelas(Hernandez Sampieri et al.,
2006). La recoleccion de datos ocurre en los ambientes naturales y cotidianos de los participantes
0 unidades de andlisis. El instrumento de recoleccién de los datos en el proceso cualitativo es el
investigador. Las unidades de analisis pueden ser personas, casos, significados, practicas,
episodios, encuentros, papeles desempefiados, relaciones, grupos, organizaciones, comunidades,
subculturas, estilos de vida, etcétera. Los datos se recolectan por medio de diversas técnicas o
métodos y que también pueden cambiar en el transcurso del estudio: observaciones, entrevistas,
andlisis de documentos y registros, etcétera.

1 Copyright IBM Corp. _2018. Reservados todos los derechos
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7. RESULTADOS Y DISCUSION

7.1. Andlisis de la evaluacion de las condiciones 3, 4, 5

En este documento se presenta el analisis de la evaluacion de las condiciones 3, 4, 5 de calidad en
las que se puede evidenciar el estado actual del programa de pregrado Matematica Aplicada de la
Universidad Surcolombiana, el cual esta adscrito a la Facultad de Ciencias Naturales y Exactas y
creado en 2009-1 iniciando actividades con la cohorte del afio 2009-2

Su organizacion curricular ha sido revisada y modificada a través de dos procesos de
autoevaluacion, el primero de febrero 2009 al 2012-A y el segundo en Febrero 2014A- al 2015A,
dando cumplimiento a las politicas de autoevaluacion continta establecidas por la Universidad
Surcolombiana y la Facultad de Ciencias Exactas, en nuestro caso después de estos procesos de
autoevaluacion se analizd y encontré en las fortalezas, debilidades y estrategias de mejoramiento
de las condiciones 3, 4, 5 ver Tabla 4 con el objeto de hacer un diagnéstico de como la integracién
de los componentes curriculares tedricos con los practicos en las actividades registradas en cada
uno de los microdiserfios, este es factible en la Teoria del Pensamiento Complejo, la cual orienta
este programa.

Se encontrd que La Universidad Surcolombiana en su Mision también adopto el enfoque del
Pensamiento Complejo, que es referente epistemoldgico de este programa curricular.

Se encontrd que la Teoria de la Complejidad, como fundamento epistemologico del quehacer
cientifico en todas las areas del conocimiento, en particular de las matematicas, hoy ha sido
oficialmente adoptado en el Proyecto Educativo de La Universidad Surcolombiana, Acuerdo 026
del 2014 emitido por el Consejo Superior Universitario, 1o nos permite interactuar mejor en el
contexto interno y externo de nuestra Universidad, en particular para articular los componentes
flexibles del programa con otros programas de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, asi
como con los otros programas de pregrado y postgrado*?.

Tabla 4. Analisis de las condiciones encontradas en el proceso de autoevaluacion

Estrategias de
Mejoramiento

Fortalezas Debilidades

Condicion 3. Contenido curricular

. Se realizo la |- En el proceso anterior | ° Trabajar en la
actualizacion de los | se tenia como debilidad la | integracion de los
microdisefios curriculares. falta de implementacion de la | componentes  curriculares

12 para ampliar esta informacion se puede consultar segundo proceso informe autoevaluacion 2014-a-2015-a
programa de matematica aplicada
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. Se han fortaleciendo
los siguientes énfasis del
programa: Bio-matematicas,
Economia  Matematica vy
Sistemas Dinamicos.

. Se cuenta con una
primera sala de computo,
denominada “La Venada”, con
25 terminales, con licencias de
Matlab y SPSS. Parcialmente
se ha incorporado la
Matematica Computacional,
especialmente usando
software Libre, como el
Geogebra.

« Dado que el enfoque
del programa es el de la Teoria
de la Complejidad, se ha
fortalecido en todas las
asignaturas las interacciones
teoria practica matematicas.

matematica computacional
en todas las asignaturas. Para
comenzar a trabajar en esta
debilidad incorporado
parcialmente la Matematica
Computacional,
especialmente usando
software Libre, el Matlab y
SPSS, en los seis primeros
semestres de la carrera.

e Asi mismo, en el
proceso anterior se tenia
como debilidad la necesidad
de culminar con la revisién
de los microdisefios
curriculares. En este segundo
ejercicio se realizé la revision
de los microdisefios
curriculares en sus
contenidos y metodologias,
pero también ajustandolos al
formato institucional.

. De este estudio surge
la necesidad de ofrecer las
nuevas  asignaturas  de
Algebra Lineal 1l y de
didactica de las matematicas.
. Falta legalizar por
parte del consejo de Facultad
de Ciencias Exactas vy
Naturales el reglamento de
practica profesional.

tedricos con los préacticos en
las actividades registradas en
cada uno de los
microdisefios, este es factible
en la Teoria del Pensamiento
Complejo, la cual orienta
este programa.

. Incluir como cursos
obligatorios: Sucesiones y
Series, curso de Teoria de

Probabilidades los cuales
estaban como Ccursos
electivos del programa; se

crean COmMO CUrsOS NUEVOS
del Algebra Lineal 11 y

Didactica de las
matematicas.
. Presentacion para

aprobacion en el Consejo de
Facultad de un proyecto de
reglamentacion de la practica
profesional.

Condicién 4 Organizacion de las actividades

académicas

« Las actividades
académicas se encuentran
organizados 'y se han

actualizado de acuerdo a las
necesidades del programa.

« Uso de software
especializado en matematicas

« En este segundo
proceso se identifico la
necesidad de fortalecer las
actividades académicas y
estrategias que el programa
aplica para el desarrollo del
trabajo independiente.

«  Continuar
fomentando las distintas
actividades académicas y
estrategias que utiliza el
programa para el
acompafiamiento del trabajo
independiente del estudiante.
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para el desarrollo de las
actividades académicas.
« La organizacion de

actividades académicas a
través del trabajo presencial y
el trabajo independiente.

Condicién 5 Investigacion

e Siendo un programa
nuevo en la region la
investigacion es uno de los
aspectos relevantes en el
Programa y los profesores de
planta contindan desarrollando
la investigacion y publican sus
resultados.

e Los cursos avanzados
contindan desarrollandose en
tomo a las lineas de
investigacion del programa.

« Se continda
fortaleciendo los semilleros de
investigacion con
participacion de estudiantes y

docentes, con posters 'y
ponencias en  congresos
nacionales.

»  El laboratorio de
computo denominado “La
Venada”, atn es insuficiente
para las practicas con
software especializado.

«  Los recursos para
organizar eventos
especializados en el area de
Matematicas es muy escaso.

« Falta implementar un
programa de  estimulos
académicos para los mejores
estudiantes, aunque la
dependencia de bienestar
Universitario ofrece
alimentos a la gran mayoria
de los estudiantes.

* Enel proceso anterior
se identificd6 como debilidad
la falta de wuna mayor
participacion de los
estudiantes en semilleros de
investigacion, se evidencia
un aumento en la
participacion de estudiantes
en semilleros.

« La Universidad adn
no ha implementado el
programa estimulos
académicos a los estudiantes
vinculados a  procesos
investigativos.

« Constituir a corto
plazo nuevos grupos de
investigaciéon con lineas de
investigacion especificas.

e« Nombramiento de
NUEevos docentes
investigadores tiempo
completo.

de

«  Poner en marcha una
revista especializada en la
Facultad de Ciencias Exactas
y  Naturales para la
publicacion de resultados de
investigacion.

* Incentivar el
programa  de  jovenes
investigadores y docentes
para este campo  del
conocimiento.

*  Promover un
programa de postgrado
centrado en las Matematicas
y con enfoque
interdisciplinario.

»  Participar mas

activamente en la actividad
de ACOFACIEN vy buscar
NUEevos convenios nacionales
e internacionales.
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« Falta categorizar por
Colciencias algunos grupos
de investigacion existentes y
NUevos.

Fuente: Elaboracion Propia

7.2.

Analisis del plan de estudios

Se realiz6 un andlisis en la descripcion del plan de estudios del documento maestro donde se
evidencia que las redes neuronales se trabajan en los proyectos de semilleros o en proyectos de
investigacién no estan insertados en el curriculo ver Tabla 5, en los cursos de estadistica y
probabilidades no aparecen las RNA como herramientas en el manejo de datos.

Tabla 5. Anélisis de los cursos del componente bésico del programa aplicada de naturaleza

matematico

Curso

Resumen

Estructura Tematica

I Semestre

Fundamentos de
Matematicas

El curso de fundamentos de
matematicas, como el nombre lo indica,
pretende ser posibilitador de los
procesos de reflexion, discusion,
analisis, construccion de conceptos,
exploracion de métodos en lo referente
al razonamiento matematico, al
pensamiento aleatorio, el conteo y la
medida, los sistemas numéricos, el
pensamiento variacional junto con los
procesos funcionales (sus inversas) y
sus invariantes

-El Razonamiento
Matematico.

-El Pensamiento

Aleatorio.
-El Conteo y la Medida.

-Sistema de los numeros
reales y sistema de los
nimeros complejos.

-El Pensamiento

Variacional.

Geometria Euclidiana

Este curso se inicia con la discusion de
los cinco postulados de Euclides y la
apertura heuristica a otros modelos de
geometrias; tratamos la geometria
desde la Optica vectorial en el plano y
el espacio para estudiar la geometria
dinamica al partir del grupo basico de
los  movimientos  rigidos,  sus
composiciones y reconocimiento de
invariantes de la formas regulares en el

-Axiomas de Euclides,
Teorema de Pitagoras y

Tales de Mileto.
Aplicaciones.
-El Grupo de la

Geometria Dinamica:
Simetrias e Isometrias en
el plano.



plano y en el espacio; y se termina con
un estudio vectorial de la Geometria
analitica y sus aplicaciones.
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-Introduccion a la
Geometria Analitica
Vectorial en el plano.

-Descripcion  de  las
Conicas y sus
aplicaciones.

Métodos de resolucion de
problemas en algebra y
geometria

Los contenidos de este curso
fortalecera el conocimiento de los
estudiantes de matematica aplicada en
las areas basicas de aritmética, algebra
y geometria, dandoles los instrumentos
necesarios para que sean competentes
en la solucion de problemas
matematicos.

-Teorema del binomio de
newton.

-Progresiones 'y otras
sucesiones.

-Sistemas 'y  modelos
lineales.

-Modelizacion

trigonométrica.
-Curvas en la naturaleza.

-Optimizacién:  método

grafico.

-Método de exhausion:
areas y volumen.

-Sistemas dinamicos.

Il semestre

Calculo Diferencial

En este curso se interpretan, se
formalizan y se aplican dos de las
nociones basicas de Calculo (andlisis)
como son las aproximaciones tanto
como en ambientes discretos como en
ambientes continuos, y las variaciones,
teniendo esta su soporte en el concepto
de Limite.

-Convergencia Discreta
(Limites de sucesiones).

-Convergencia continua 'y
continuidad (Limites de
funciones  reales vy
continuidad).

-Calculo de Variaciones
(Derivacién).

-Fundamentos de
optimizacion
(Aplicaciones de la
derivada).



Algebra Lineal |

Este curso contribuye a formar un
profesional integral competente en el
desempefio en el area de matematica
aplicada, especificamente, en la
modelizacion de algunas situaciones
reales usando uno de los conceptos
béasicos de la mateméatica como lo es la
de funcion lineal, junto con su
estructura bésica, el espacio vectorial.
También, a través del curso se
adquieren las habilidades necesarias
para la confrontacion de métodos
cualitativos y cuantitativos para las
formalizaciones en ecuaciones
diferenciales ordinarias,
especificamente, en los sistemas
lineales con coeficientes constantes.
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-Algebra Matricial y sus
aplicaciones

-Sistemas de ecuaciones
lineales y aplicaciones

-Inversas y determinante
de una matriz

-Vectores vy
vectoriales

espacios

-Transformaciones
lineales y matrices

Estadistica Descriptiva

En este curso se busca proporcionar los
conocimientos basicos en Estadistica
descriptiva y relacional necesarios para
resolver problemas que se presentan
frecuentemente en el rol profesional del
Matematico asociado a las areas del
conocimiento.

-Conceptos
Fundamentales de
Estadistica.
-Métodos para la
organizacion de datos:
Distribuciones de

frecuencias y gréaficos
estadisticos.

-Métodos Estadisticos de
Tendencia central.

-Métodos Estadisticos de
Variabilidad.

-Estadistica  Relacional

Bivariada.

Este curso pretende dar herramientas
informaticas a los estudiantes en lo
relacionado con el lenguaje LATEX y
la preparacion de todo tipo de
documento cientifico, como también
realizar una introduccion a la
programacion de algoritmos en Matlab
u otro software de matematicas. Alli se

-Procesamiento de textos
cientificos.

-Introduccion a Matlab.

-Introduccion a  la
programacion de cédigos.



Sistemas de Computacion
Simbodlicay TIC.

implementaran la construccion de
diagramas de flujo y seudocodigos, ya
que son la base para programar
diferentes tipos de codigos.
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-Entornos interactivos de
latex y aplicaciones en
Matlab.

111 semestre

Calculo Integral

Aplicar los conceptos bésicos del
calculo integral como herramienta
analitica, en la modelacién y solucion
de situaciones problema, en contextos
especificos de la ciencia y la
tecnologia. En este curso se interpretan,
se formaliza y se aplican los conceptos
basicos del calculo integral. La idea de
integral segln Riemann, teorema
fundamental del célculo, convergencia
de integrales, y aproximacion
funcional.

-Concepto de Integral.

-Integral de Riemann.

-Teorema Fundamental
del Calculo.
-Convergencia de
Integrales.

-Aproximacion
Funcional.

Algebra Lineal Il

El &lgebra lineal es la rama de la
matematica que estudia aquellas
estructuras Ilamadas espacios
vectoriales y las relaciones entre ellas.
Utilizando para este estudio lo mas
caracteristico que es la clasificacion.
Entre los espacios vectoriales existen
diversas relaciones; entre las de mayor
frecuencia estdn las funciones entre
ellas que respetan las estructuras de
espacio vectorial, y las operaciones que
permiten construir nuevos espacios
vectoriales a partir de otros ya
conocidos, entre ellos las funciones
lineales, los subespacios y los
cocientes. Cuando los espacios
vectoriales son de dimension finita,
existe el isomorfismo entre el espacio
vectorial de las funciones o
transformaciones lineales y el espacio
de las matrices. También tienen
asociadas  matrices, las  formas
bilineales y cuadraticas.

-Espacio  vectorial de
dimension finita y el
isomorfismo

LK™, k™) 2= My, (k)

-Espacio vectorial con
producto interno y la
adjunta.

-Algunos operadores

lineales en un espacio

vectorial con producto
interno, y la pseudo-
inversa.

-Formas cuadraticas.
-Determinantes.

-Polinomio caracteristico
y los espacios vectoriales
complejos.



Sucesiones y Series.

En este curso se pretende formalizar y
a la vez aplicar las nociones bésicas del
andlisis, tal es el caso de las ideas de
aproximacion y  variacion, los
resultados con ellas relacionados desde
las perspectivas analitica, numérica y
cualitativa en  tiempo  discreto
(sucesiones y series).
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-Sucesiones de NUmeros
Reales

-Series de  NUmeros

Reales

-Sucesiones y Series de
Funciones

-Ecuaciones en
Diferencias y Sistemas
Dinamicos Discretos

-Series de Fourier

IV Semestre

Ecuaciones Diferenciales

Con este curso se pretende expresar en
el lenguaje de las ecuaciones
diferenciales aquellos principios que
gobiernan muchos fendmenos, ya sean
fisicos, quimicos, bioldgicos,
econémicos y ambientales desde los
tres  enfoques: cualitativo (o
geomeétrico), analitico y numérico.

-Ecuaciones
Diferenciales Ordinarias
de primer Orden.

-Sistemas de Ecuaciones
diferenciales de primer
Orden.

-Sistemas Lineales

EDO’S

-Sistemas de Ecuaciones
diferenciales no Lineales.

Célculo Vectorial

-Transformadas de
Laplace.

Se comienza con las ecuaciones de

planos, rectas, superficies cilindricas y

superficies en 3D.

A partir del concepto de vector se

definen campos escalares y vectoriales

e el s o ectors . fuciones
vectoriales.

limites derivadas. e integrales. Todo el
curso esta orientado para estudiar los
teoremas fundamentales del calculo
vectorial. El teorema de Green, el
teorema fundamental para integrales de
linea y el teorema de Stokes. Como
aplicaciones estdn  Optimizacion,

-Funciones de varias

variables. Limites.

-Derivadas parciales.



momentos de primer y segundo orden,
planos tangentes, vectoriales, potencial

escalar, gradiente, rotacional 'y
divergencia, entre otras de las
aplicaciones.
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-Integrales multiples.

-Analisis vectorial.

Teoria de NUmeros.

El curso consiste en un desarrollo de
tipo axiomético de los temas centrales
de los numeros enteros como son:
Divisibilidad, Maximo Comun Divisor,
Minimo Comun Multiplo, Numeros
Primos, Teorema Fundamental de la

Aritmética, Ecuaciones Diofanticas,
Congruencias y  Criterios  de
Divisibilidad

-NUmeros naturales.
-NUmeros enteros.

-Congruencias y
ecuaciones diofanticas.

-Criterios de
divisibilidad.

-Fracciones continuas.

Légicay Teoria de
Conjuntos.

En este curso se pretende que los
estudiantes adquieran los elementos
necesarios para aprender a pensar
matematicamente, construir hipotesis y
probarlas y comprender el alcance de
los diferentes tipos de razonamiento en
la construccion de conocimiento
matematico; ademés, teniendo en
cuenta que modernamente la logica se
aplica significativamente en varios
campos del saber, se hace necesario
proporcionar una base que le permita al
estudiante emprender sus propios
caminos de investigacion.

-Conceptos basicos,
proposiciones,
simbolizacion,
conectores l6gicos.

-Inferencia logica.

-Esquemas de
razonamiento.

-Teoria de conjuntos.

-Algebra Booleana.

V Semestre

Geometria Diferencial

El desarrollo de la mayoria de las
actividades programadas en el curso
de Geometria Diferencial le debe
proporcionar al estudiante los
elementos necesarios para:

Identificar y estudiar propiedades
Invariantes de curvas y superficies en
una vecindad de cada uno de sus
puntos. Contrastar las propiedades
locales de una figura geométrica con
sus propiedades globales. Identificar la

-Curvas.
-Superficies.

-Geodésicas y teorema
de Gauss — Bonnet.



naturaleza de la geometria diferencial a
través del conocimiento de la curva
solamente en una vecindad del punto e
involucrando un proceso de limite.
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Teoria de Probabilidades.

En este curso se busca proporcionar los
conocimientos basicos en Estadistica
inferencial o Probabilidad necesarios
para resolver problemas que se
presentan frecuentemente en la funcién
profesional del Matematico
circunscrito en las ciencias exactas y
naturales particularmente.

-Probabilidad y
principales distribuciones
de probabilidad.

-Disefio de muestras.

-Estimacién de
pardmetros.

-Prueba de hipotesis.

-Disefio experimental
/Analisis de varianza.

Seminario de
Investigacion.

El seminario de investigacién se ubica
en quinto semestre del programa de
Matematicas aplicadas, tiene el énfasis
en el abordaje a través de la teoria de la

Complejidad de los  aspectos
matematicos que contribuyen a
resolver problemas de diversos

contextos: ciencias naturales, ciencias
sociales, vida cotidiana, tecnologia e
innovacion 'y sus interrelaciones.
Supone una buena fundamentacién
matematica, de los fundamentos
tedricos de para la investigacion,
apertura hacia otras disciplinas, y
creciente uso de las tecnologias.

-Enfoques
Interdisciplinarios de la
investigacion
-Investigacion en
Matematica Aplicada

-Formulacion  de un
Proyecto de
Investigacion

Analisis Numérico

En este curso se analizara la teoria de
los métodos de  aproximacion
numérica, la convergencia y el error de

problemas como:  Solucion de
Ecuaciones no lineales, Interpolacion
polinomial, Integracion y
diferenciacion,  sistemas lineales,

Ecuaciones diferenciales y Sistemas no
lineales.

-Sistemas dinamicos
discretos.

-Analisis lineal.
-Solucion de ecuaciones.

-Interpolacién y
aproximacion.

-Integracion y
diferenciacién numérica.
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-Ecuaciones
diferenciales.

-Teoria de la
aproximacion.

-Sistemas no lineales.

Teoria de Grupos.

En &lgebra abstracta, la teoria de grupos
estudia las estructuras algebraicas
conocidas como grupos. Sus objetivos
son, entre otros, la clasificacion de los
grupos, sus propiedades 'y sus
aplicaciones tanto dentro como fuera de
las matematicas.

En este curso se estudian algunas
estructuras algebraicas, tal es el caso de
semigrupo, monoide y grupo. Dentro
de los grupos los finitos e infinitos,
grupos ciclicos, grupos de
permutaciones, grupos alternante,
grupo simple, asi como también los
homomorfismos de grupos y los
teoremas de Sylow para los grupos
finitos.

-Nociones preliminares.
-Teoria Grupos.

-Homomorfismos de
grupos.

-Grupos Finitos.

VI Semestre

Andlisis Real

En este curso se pretende formalizar y
a la vez generalizar las nociones
béasicas del analisis, tal es el caso de las
ideas de convergencia y continuidad,
los resultados con ellas relacionados y
adquiridas en los cursos de calculo,
tanto en tiempo discreto como en
tiempo continuo.

-Conjuntos finitos e
infinitos.

-El cuerpo ordenado
completo de los nUmeros
reales.

-Sucesiones y series de
nameros reales.

-Topologia de la recta.

-Continuidad de
funciones reales.

-Sucesiones y series de
funciones.

-Teoria de muestreo.



Estadistica Aplicada.

Como ya se tiene las herramientas de la
estadisticas descriptivas, ahora en este
curso se aplicaran métodos de
correlacion, analisis de varianzas en
dos; tres y cuatro variables; lo mismo
que algunas series de tiempo vy
estadistica no paramétrica tendremos
como soporte de ayuda el stat - grafic,
minitab y el spss.
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-Regresion y correlacion
— series de tiempo.

-Anélisis de varianza.

-Bloques aleatorizados,
cuadrados latinos y
disefios relacionados.

-Disefio factorial 2k.

Matematica
Computacional.

Este curso tiene varios componentes
indispensables para adquirir
habilidades informaticas para
desarrollar codigos en un Lenguaje de
programacion como es el Matlab. Se
realiza un estudio de métodos
numéricos que puedan ser usados en
otros cursos de la carrera. Basicamente
se trata de dar herramientas para
solucionar Ecuaciones ordinarias y
parciales como también algunas
ecuaciones diferenciales estocasticas.

-Introduccion al lenguaje
de programacion matlab
y latex.

-Métodos de integracion
y sistemas lineales.

-Métodos de
interpolacion y
ecuaciones diferenciales
ordinarias.

-Métodos para solucionar
numéricamente
ecuaciones diferenciales
parciales.

Teoria de Anillos y
Madulos.

Se estudian nociones fundamentales
sobre anillos, dominios de integridad,
mdédulos y algebras sobre un cuerpo
conmutativo, como también las
relaciones entre anillos y cuerpos como
es el homomorfismo.

-Preliminares y nociones
fundamentales sobre
anillos.

-Dominios de integridad.

-Algebras sobre anillos
conmutativos.

-Modulos.

Modelizacién Matematica.

Se estudian y analizan métodos,
técnicas para modelizar distintos tipos
de sistemas y el apoyo computacional
para su simulacion.

-Teoria General de
Sistemas y complejidad.

-Modelos Analiticos:
Deterministico y
Aleatorios.

-Optimizacion y
Modelos numéricos.
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-Estrategias para
analizar y usar modelos
de sistemas ambientales
(Stella)

VII Semestre

Andlisis en Varias
Variables

En este curso se pretende generalizar al
espacio euclidiano n-dimensional, las
nociones basicas del analisis, tal es el
caso de las ideas de convergencia,
continuidad y diferenciabilidad; los
resultados con ellos relacionados y
formalizados para sistema de los
nimeros reales, tanto en tiempo
discreto como en tiempo continuo.

-Elementos de Topologia
en el espacio euclidiano
n-dimensional.

-Limites y Continuidad
para funciones de R™ en
Rm

-Aplicaciones
Diferenciables de R™ en
Rm

-Teoremas de la Funcién
Inversa y la Funcién
Implicita.

Economia Matematica

La Economia y la Matematicas se
relacionan interdisciplinariamente en el
contexto de las ciencias sociales, la cual
comprende los contextos donde el ser
humano se desenvuelve, por ello el
profesional de las matematicas de
conocer y aplicar los modelos basicos
que la Ciencia Econémica ha ido
construyendo a los largo de la historia
para resolver los problemas de la
cotidianidad o relacionados con la
prevision del futuro en la vida
individual y de las comunidades, estos
modelos se presentan con un lenguaje
matematico para adquirir la categoria
de universalidad.

-Matematicas financieras
e inventarios.

-Analisis  convexo Yy
optimizacion.

-Teoria de juegos en
economia.

-Series temporales en
economia.

-Proyecto empresarial.

Con el presente curso damos un
panorama general de las
Biomatematica enfatizando en los
modelos matematicos para entender
ciertos fendémenos en biologia y
disciplinas  afines con  apoyo
computacional. Se parte de que la
Biomatematica es una disciplina que
combina el uso de ambas. Asi, los

-Modelos Poblacionales.



Biomatematicas

modelos matematicos son herramientas
importantes en la investigacion
cientifica en muchas areas de la
Biologia, que incluye la fisiologia, la
Ecologia, la evolucion, toxicologia,

inmunologia,  mantenimiento  de
fuentes naturales, dindmica de la
poblacién,  nutricion  etc.  Por

consiguiente, es importante que el
alumno conozca y analice la aplicacion
directa de ciertos modelos matematicos
en su area.
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-Dindmica Poblacional.
-Ondas de Poblacion.

-Modelos Sobre
Epidemiologia.

Sistemas Dindmicos.

Con esta asignatura el alumno
aprendera los conceptos basicos de los
Sistemas Dinamicos. Serd capaz de
implementar algoritmos que permitan
visualizar el comportamiento de
sistemas dinamicos tanto reales como
complejos, lineales y no lineales,
deterministicos y estocasticos,
discretos y continuos, detectando la
existencia de caos, via bifurcaciones.

-Historia y filosofia de
los sistemas dindmicos

-Sistemas dinamicos
deterministicos,
aleatorios y conceptos
basicos.

-Sistemas dinamicos
discretos, continuos
lineales y no lineales.

-Linealizacién - puntos
hiperbdlicos en el plano,
y el teorema de Hartman-
Grobman.

-Puntos no hiperbdlicos
enel planoy
bifurcaciones.

VIl Semestre

Variable Compleja.

En este curso se presenta los recursos
tedricos necesarios con la finalidad de
que los estudiantes conozcan los
fundamentos y las relaciones que
configuran esta rama de la matematica,
conocida como la Variable Compleja, y
ademas las aplique eficientemente
mediante el seguimiento de ejercicios
resueltos, asi como también en la
aplicabilidad del Teorema del residuo
en el célculo de integrales reales
definida asi como también integrales

-Funciones Analiticas u
holomorfas

-Series infinitas
-Integracion Compleja
-Mapeos conformes

-Problemas con valores
en la frontera y valores
iniciales



reales impropias; asi como también
aplicaciones fisicas en flujos de calor y
electrostatica y la transformada de
Fourier.
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Topologia

Mirando la topologia como el estudio
de las propiedades de las figuras
geométricas que son invariantes, asi
esas  figuras se  sometan a
deformaciones criticas que las hagan
perder todas sus propiedades métricas y
proyectivas. Este curso pretende
establecer una linea de aprendizaje y de
investigacion que se centre en la
construccion de estructuras
topoldgicas, en el estudio de la
continuidad y convergencia, asi como
también en la  demostracion,
significado y aplicacion de teoremas
interesantes como la formula de Euler
para los poliedros, el teorema de la
curva de Jordan, el problema de los
cuatros colores entre otros.

-Preliminares sobre
conjuntos, relaciones y
funciones

-La topologia del espacio
Euclidiano

-Espacios métricos

-Espacios topologicos

Anadlisis funcional y
EDP’S.

Este curso ofrece la formacion
necesaria para representar los modelos
matematicos en cuanto a: un contexto,
espacio topoldgico o de HILBERT o de
BANACH; Operadores con
propiedades especificas, segun el
problema que se esté representado, y el
tipo de soluciones que se esperan.

-Estudio comparado
entre espacios de
HILBERT y Espacios de
BANACH.

-El teorema del punto
fijo.

-Ecuacion del Calor,
Ecuacién de Ondas, de
Transporte.

-El problema de Auto-
valores.

-Fundqmentos de
TEORIA ESPECTRAL.

IX Semestre

El curso de Fisica Matematica pone de
manifiesto muchas de las majestuosas
aplicaciones que tiene la matematica
para explicar fendmenos del mundo

-Algunos Topicos del
Analisis Vectorial y de
Fourier.



Fisica Matematica

natural, macroscopico y microscopico,
en particular aquellos que tienen
relacion con la fisica clasica y la fisica
moderna. Vale la pena mencionar que
para la formulacion y explicacion de
tales fendmenos se tiene como base el
analisis vectorial, las series de nimeros

complejos 'y por supuesto las
ecuaciones diferenciales ordinarias
(EDO) y parciales (EDP).
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-Ecuaciones
fundamentales de la
Fisica Matematica.

-Teoria de Sturm-
Liouville y Funciones de
Green.

-Funciones especiales de
la Fisica Matematica.

Teoria de Bifurcaciones

En este curso se interpreta, se
formaliza y se aplica las nociones
basicas del fenomeno de la
bifurcacion, tales como:

- Puntos fijos, puntos periddicos
y puntos hiperbolicos en una
dimensién y en dos dimensiones.

- Tipos de bifurcacion,
especialmente, la bifurcacion de Hopf
Supercritica y Subcritica.

-Generalidades sobre
Sistemas Dinamicos

-Bifurcaciones en
sistemas de una

. ., d
dimensién d—’; = f,(x)
-Formas Normales

-Puntos hiperbdlicos en
el plano

-Bifurcaciones en
Sistemas de dos
dimensiones

-Bifurcacion y perdida de
hiperbolicidad

Fuente: Elaboracion propia

7.3.

Propuesta Curricular

Se proponen incorporar a los contenidos de los cursos del plan de estudios las redes neuronales y
RNA ver Tabla 6 con sus propuestas metodologicas. Asi como también se elabora la propuesta de
microdisefio curricular para el componente complementario flexible llamado “fundamentos de las
redes neuronales artificiales” ver (anexo A)
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Tabla 6. Contenidos de redes neuronales a incorporar en cursos del plan de estudios y sugerencias
metodologicas

Contenido propuestos

Cursos del plan de
estudios

Sugerencias metodoldgicas

1. Neurona biologica

1.1.  Estructurade la
neurona

1.2.  Excitabilidad de la
neurona

1.3.  Modelo del potencial

de accion y su
dindmica

Componente
complementario flexible

Biologia, seminario de
investigacion

modelizacion matematica
ecuaciones diferenciales

sistemas dinamicos,
analisis numérico

Estudiar el modelo de
FitzHug-Nagumo para el
potencial de accion o
impulso nervioso de la
membrana celular

2. Redes neuronales

artificiales (RNA).
Concepto y evolucion
historica.
Terminologia y
notacion
Clasificacion: por
conexiones, por
topologia y por tipo de
aprendizaje
Redes probabilisticas
Modelacion y
simulacion con redes
neuronales
Los mapas
autoorganizados

de Kohonen

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.
2.5.

2.6.

Componente
complementario flexible

seminario investigacion
modelizacion

estadistica y probabilidad
sistemas dinamicos
analisis numérico
matematica computacional

biomatematica

Estudiar una red neuronal
para la prediccion de
variables consideradas a lo
largo del tiempo. Estudio de
caso: Modelacién de la
cuenca hidrogréafica de un
rio.

Estudiar un problema de
aplicacion a las ciencias
medioambientales:
prediccion de los niveles de
riesgo de polen de betula en
el aire.
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3. Estadisticay redes

neuronales

3.1.  Prediccion con redes
neuronales

3.1.1. Regresion lineal,
polindbmica, logistica

3.1.2. Otros modelos de
regresion

3.2.  Clasificacion con
redes neuronales

3.2.1. Meétodos clasicos

3.2.2. Métodos no
paramétricos

3.3.  Otros modelos de
analisis de datos

3.4.  Aproximadores
universales

3.5.  Redes neuronales para

Componente
complementario flexible

seminario de investigacion
modelizacion matematica
matematica computacional
sistemas dinamicos

teoria del caos y la
complejidad

matematica computacional

estadistica y probabilidad

Estudiar aplicaciones de las
redes neuronales en
psicologia: conductas
adictivas y analisis de
supervivencia.

Para diferentes escenarios de
simulacion comparar el
modelo lineal generalizado
con las redes neuronales.

Estudiar aplicaciones de las
redes neuronales a
problemas de control. Casos:
produccion y reciclado

datos con respuesta
binario y funcion de
error para variables
objetivo binario
Fuente: Elaboracion propia

economia matematica

7.4. Estrategias curriculares

Se estructura una propuesta metodologia en el cual se usa el software IBM Spss Statistics se anexa
un tutorial de redes neuronales con IBM Spss ver (anexo B), donde relacionan
interdisciplinariamente, las redes neuronales, regresion lineal y IBM Spss Statistics, el cual busca
apoyar los cursos de estadistica y probabilidades en la inclusion de este tipo de temas usando los
siguientes ejemplos.

7.4.1.  Ejemplo 1: Perceptron Multicapa Usando IBM Spss Statistics v22

El procedimiento de perceptrén multicapa (MLP) produce un modelo predictivo para una 0 mas
variables dependientes (objetivo) basadas en los valores de las variables de prediccion.

7.4.1.1. Usar un Perceptron multicapa para evaluar el riesgo de crédito
Un asesor de crédito en un banco debe poder identificar las caracteristicas que son indicativas de
personas que probablemente no cumplirdn con los préstamos y usar esas caracteristicas para
identificar los riesgos de crédito buenos y malos.
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Supongamos que los datos de 850 clientes anteriores y posibles clientes se encuentran en el
archivo bankloan.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte Archivos muestrales en
Apeéndice del Spss. Los primeros 700 casos son clientes a los que anteriormente se les ha concedido
un préstamo. Utilice una muestra aleatoria de estos 700 clientes para crear un perceptron multicapa,
reservando los clientes restantes para validar el anélisis. A continuacion, utilice el modelo para
clasificar los 150 posibles clientes segun los riesgos de crédito que presentan. Ademas, el
encargado de préstamos ha analizado anteriormente los datos mediante regresion logistica (en la
opcidn Regresion) y quiere evaluar el perceptrén multicapa como herramienta de clasificacion en
el cual crearemos la red neuronal artificial cuyo modelo sera el siguiente.

7.4.1.2. Preparacion de los datos para su anélisis
Establecer la semilla aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta. Para establecer la

semilla aleatoria, elija en los menus: Transformar Generadores de nimeros aleatorios (Figura 26).

Figura 26 Cuadro de didlogo Generadores de nimeros aleatorios

¥ Random Number Generators X
Active Generator Active Generator Initialization
[] Set Active Generator [ Set Starting Point
@ pafib © Random
@ Fixed Value

Current Active Generator:  SPSS 12 Compatible

\,&i%, The active generator setting applies immediately and to future
N

sessions.

Some procedures have internal random number generators. See the
help for a complete list.

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

1. Seleccione Establecer punto de inicio.
2. Seleccione Valor fijo, y escriba 9191972 como el valor.
3. Click en aceptar

Luego en la ruta analizar/ redes neuronales / perceptron multicapa como lo muestra la (Figura
27).

e Seleccione Impagos anteriores [impago] como la variable dependiente.

e Seleccione Nivel educativo [educ] como un factor.



Seleccione Edad en afios [edad] y Tasa de deudad sobre ingresos [deudaingr] como
covariables.

Figura 27 Perceptrén multicapa: Pestafia Variables fuente

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Variables dependientes:

f Afios con la empresa actual [emplec] &3 Impagos anteriores [impago]
& Afios en la direccidn actual [direccion]

é’ Ingresos familiares en miles [ingresos] -

é’ Deuda de la tarjeta de crédito en miles [deudacred]
f Otras deudas en miles [deudaotro]

f Impago pronosticado, modelo 1 [morapredi] Factores:

é} Impago pronosticado, modelo 2 [morapred2] d:l Nivel de educacién [educ]
f Impago pronosticado, modelo 3 [morapred3]

&3 Valor pronosticado para impago [MLP_PredictedValue]
é’ Pseudoprobabilidad pronosticada para impago = 0 [MLP... -
é’ Pseudoprobabilidad pronosticada paraimpago = 1 [MLP..
93 Valor pronosticado para impago [MLP_PredictedValue_A]
é’ Pseudoprobabilidad pronosticada para impago = 0 [MLP...
é’ Pseudoprobabilidad pronosticada paraimpago = 1 [MLP.. Covariables:

& Edad en afios [edad]

f Tasa de deuda sobre ingresos (x100) [deudaingr]

Para cambiar el nivel de medicién de unavariable, pulse con Cambio de egcala de covariables:
el botdn derecho en ella en |a lista Variables.

Estandarizados =

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

Pulse en la pestafia Particiones.
Asignar en entrenamiento 6, prueba 3 y reserva 1 como lo muestra la figura 12.
Dejar las demas pestafas por defecto y dar click en aceptar (Figura 28)
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Figura 28 Perceptron multicapa: Pestafa Particiones

Variables  Particiones | Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Conjunto de datos de particidn

& Afios en la direccidn actual [direccion]

&5 alor pronosticado para impago [MLP_Predictedvalu...
gf Pseudoprobabilidad pronosticada para impago=07[...
&) Pseudoprobabilidad pronosticada para impago=11[...

& Afios con Ia empresa actual [emplec] @ Asignar aleatoriamente los casos segiin el nimero relativo de casos

Variable de particidn:

& Ingresos familiares en miles [ingresos] Particiones:

Qg? Deuda de |a tarjeta de crédito en miles [deudacred] Particidn Mimero relativo %%
gf Otras deudas en miles [deudaotro] Entrenamiento 5 &0
&) Impago pronosticado, modelo 1 [morapredi]

g? Impago pronosticado, modelo 2 [morapredZ] Prueba 3 30
& Impago pronosticado, modelo 3 [morapred3] Resena 1 10
&5 Valor pronosticado para impago [MLP_Predictedvalue] Tatal 10 100
&’ Pseudoprobabilidad pronosticada para impago=07]...

g& Pseudoprobabilidad pronosticada para impago = 1[... © Utilizar variable de particién para asignar los casos

RS |

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestahlecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

Los resultados encontrados seran los visto en la siguiente Tabla 7 :

Tabla 7 Resumen de procesamiento de casos

N Porcentaje
Muestra Entrenamiento 403 57,6%
Pruebas 208 29, 7%
Reserva 89 12,7%
Valido 700 100,0%
Excluido 150
Total 850

Fuente. Elaboracion Propia

Los primeros 700 casos son clientes a los que anteriormente se les ha concedido un prestamo el
100%. Con un 57.6% de entrenamiento, 29,7% en pruebas y de reserva un 12.7%, los cuales son
valores muy cercanos a los asignados y representar una muy buena aproximacion.
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En la Tabla 8, la informacion sobre la red me indica que el nimero de variables de entrada son
7'y 2 capas ocultas, la funcién de activacion de la capa oculta es Tangente hiperbolica y la de salida
es Softmax.

Tabla 8 Informacion de red

Capa de entrada | Factores 1 Nivel de
educacion
Covariables 1 Edad en afios
2 Tasa de deuda
sobre ingresos
(x100)
NUmero de unidades? 7
Método de cambio de escala para las|Estandarizado
covariables S
Capas ocultas | Numero de capas ocultas 1
Numero de unidades en la capa oculta 12 2
Funcion de activacion Tangente
hiperbdlica
Capa de salida |Variables 1 Impagos
dependientes anteriores
NUmero de unidades 2
Funcion de activacion Softmax
Funcion de error Entropia
cruzada

a. Se excluye la unidad de sesgo
Fuente. Elaboracion Propia

El modelo de red neuronal artificial que genera el IBM Spss, se observan que las variables estan
organizadas por categorias que son las de entrada segun la (Figura 29).



Figura 29 Modelo simulacion de entrenamiento

Ponderacion sinaptica = 0
—— Ponderacion sinaptica = 0

Sesgo

impago=0

educ=4 impago=1

educ=5

edad
A

e

deudaingr

|

Funcién de activacidn de capa oculta: Tangente hiperhilica
Funcidn de activacidn de capa de salida: Softmax

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018
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Nuevamente nos muestra un resumen del modelo en la Tabla 9 donde los Porcentaje de
prondsticos incorrectos tienen muy buenos valores en el entrenamiento, prueba y reserva y los
calculos de error se basan en la muestra de comprobacion.

Tabla 9 Resumen del modelo

Entrenamiento |Error ~ de  entropia 204,041
cruzada
Porcentaje de 26,1%
prondsticos incorrectos
Regla de parada | 1 paso(s)
utilizada consecutivo(s)
sin
disminucion
del error?
Tiempo de 0:00:00,17
entretamiento
Pruebas Error de  entropia 88,972
cruzada
Porcentaje de 17,8%
prondsticos incorrectos
Reserva Porcentaje de 20,2%
prondsticos incorrectos

Variable dependiente: Impagos anteriores

a. Los célculos de error se basan en la muestra de
comprobacion.

Fuente. Elaboracion Propia

En la siguiente Tabla 10 se analizan los prondsticos y se observan que los porcentajes de
comprobacion de la muestra estan muy cercanos entre si para el No con un 89.5% muestra de
entrenamiento, un 94.3% muestra de pruebas y un 95.5% para la muestra de reserva, un asertividad
global muy buena para nuestro modelo como se observa en la tabla.

Tabla 10 Clasificacion

Pronosticado

Porcentaje
Muestra Observado No Si correcto
Entrenamiento | No 263 31 89,5%
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Si 74 35 32,1%
Porcentaje 83,6%| 16,4% 73,9%
global

Pruebas No 148 9 94,3%
Si 28 23 45,1%
Porcentaje 84,6%| 15,4% 82,2%
global

Reserva No 63 3 95,5%
Si 15 8 34,8%
Porcentaje 87,6% 12,4% 79,8%
global

Variable dependiente: Impagos anteriores
Fuente. Elaboracion Propia

Se pueden plantear las preguntas de cambiar los porcentajes asignados en las particiones y
observar el comportamiento del modelo, asi como también asignarle otras variables dependientes
que pueden ser mas de una y hacer el andlisis pertinente al comportamiento del modelo.

7.4.2.  Ejemplo 2: Funcion de base radial con IBM Spss Statistics

El procedimiento Funcién de base radial (RBF) genera un modelo predictivo para una 0 mas
variables dependientes (de destino) basado en los valores de las variables predictoras.

7.4.2.1. Uso de la funcion de base radial para la clasificacién de clientes de
telecomunicaciones

Un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por patrones de uso de
servicio, categorizando los clientes en cuatro grupos. Si los datos demogréaficos se pueden utilizar
para predecir la pertenencia a un grupo, se pueden personalizar las ofertas para cada uno de los
posibles clientes. Supongamos que la informacion sobre los clientes actuales se encuentra en
telco.sav. Si desea obtener mas informacion, consulte Archivos muestrales en Apéndice de IMB
Spss. Uso de la funcién de base radial para la clasificacion de clientes de telecomunicaciones

Establecer la semilla aleatoria, puede replicar el analisis de manera exacta. Para establecer la
semilla aleatoria, elija en los menus: Transformar Generadores de nimeros aleatorios (Figura 30)
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7.4.2.2. Preparacion de los datos para su analisis

Figura 30 Cuadro de dialogo Generadores de numeros aleatorios

:y Random Number Generators .
rActive Generator Active Generator Initialization
[T] Set Active Generator [/} Set Starting Point
& pa © Random
@ Fixed Value

Current Active Generator:  SPSS 12 Compatible

yi* The active generator setting applies immediately and to future
2 sessions.

Some procedures have internal random number generators. See the
help for a complete list.

o) [ gasten][geset ][Cancel][ Help ]

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

1. Seleccione Establecer punto de inicio.

2. Seleccione Valor fijo, y escriba 9191972 como el valor.

3. Click en aceptar
Para ejecutar un analisis de funcion de base radial, elija en los menUs: Analizar Redes neuronales
Funcion de base radial (Figura 31)

e Seleccione Categoria del cliente [custcat] como variable dependiente.

e Seleccione Estado civil [marital], Nivel educativo [ed], Retirado [retire] y Género [gender]
como factores.

e Seleccione desde Edad en afios [age] hasta NUmero de personas en el hogar [reside] como
covariables.

e Seleccione Corregida normalizada como metodo para cambiar la escala de las covariables.

e Pulse en la pestafia Particiones y escriba 6 como numero relativo de la muestra de
entrenamiento. Escriba 2 como numero relativo de la muestra de prueba. Escriba 1 como
numero relativo de la muestra reservada
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Figura 31 Funcion de base radial: Pestafa Variables

Variables Parliciones Arquitectura Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Variables dependientes:
&; Indicador geografico [region] “ % Categoria del cliente [custcat]
ﬁ Meses con servicio [tenure] -

&5 Servicio de llamadas gratuitas [tollfree]
&5 Alquiler de equipos [equip]

&5 Senvicio de tarjeta de llamada [callcard] Cambio de escala de variables dependientes de escala:

&5 Senvicio inaldmbrico [wireless] -
& Larga distancia en el Gltimo mes [longmon]

& Liamadas gratuitas en el Gltimo mes [tollm...
& Equipos en el tiltimo mes [equipmon]

& Tarjeta de llamada en el ditimo mes [card...

& Inaldmbrico en el dltimo mes [wiremon] -
& Larga distancia durante la permanencia [lo...
& Liamadas gratuitas durante la permanendi...
& Equipos durante 1a permanencia [equipten]

& Tarjeta de llamada durante la permanenci...

& Inaldmbrico durante 1a permanencia [wiret...
&5 Lineas miiltiples [multiing]

Eactores:

& Estado civil [marital]
,{I Mivel educativo [ed]
&5 Retirado [retire]

&5 Género [gender]

Covariables:
f Edad en afios [age]
f Years at current address [address]

&)Mensajes de voz [voice] - f Ingresos familiares en miles [income]

&) Senvicio busca [pager] f Afios con el patrdn actual [employ]

&) Internet finternet] = f Numero de personas en el hogar [reside]

Para cambiar el nivel de medicion de una variable, Cambio de egcala de covariables:

pulse con el botén derecho en ella en la lista |Estandarizados -
Variables.

| Aceptar || Ppegar ||Restablecer || cancelar || Awda |

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

e Anule la seleccion en Diagrama en el grupo de estructura de red.

e Seleccione Curva COR, Grafico de ganancias acumuladas, Gréafico de elevacion (indice) y
Grafico de pronosticados por observados en el grupo de rendimiento de red.

e Pulse en la pestafia Guardar y dejar por defecto las demés pestafas y aceptar (Figura 32)



Figura 32 Funcion de base radial

Variables  Parficiones Arquitectura Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red
[ Descripcion
[« Diagrama

[T] Ponderaciones sindpticas

Rendimiento de 1a red

[ Resumen del modelo

[+ Regultados de clasificacidn

[ Curva COR

[+ Grafico de ganancias acumuladas

[¥| Grafico de elevacidn

[+ Grafico de pronosticados por observados

[+ Resumen de progesamiento de casos

[s Andlisis de importancia de la variable independiente

El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el

nimero de casos.

: Pestafia Resultados

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018
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El resumen segun la Tabla 11 del procesamiento de los casos muestra que se asignaron 665
casos a la muestra de entrenamiento, 224 a la muestra de pruebay 111 a la muestra reservada. No

se excluy6 ningun caso del analisis.

Tabla 11. Resumen de procesamiento de casos

N Porcentaje
Muestra | Entrenamient 665 66,5%
0
Pruebas 224 22,4%
Reserva 111 11,1%
Valido 1000 100,0%
Excluido 0
Total 1000

Fuente. Elaboracion Propia
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La Tabla 12 de informacion de red muestra informacion sobre la red neuronal y resulta dtil
para garantizar que las especificaciones son correctas. Aqui se ve en particular que:
El nimero de unidades en la capa de entrada es el nimero de covariables mas el namero
total de niveles de factor.
Se crea una unidad independiente para cada categoria de Estado civil, Nivel educativo,
Retirado y Género y ninguna de las categorias se considera como una unidad “redundante”,

como es habitual en muchos procedimientos de modelado. ,,
De igual manera, se crea una unidad de resultado independiente para cada categoria de
Categoria del cliente, para un total de 4 unidades en la capa de salida. ,,

Se cambia la escala de las covariables utilizando el método normalizado corregido. ,,

La seleccion de arquitectura automatica ha elegido 9 unidades en la capa oculta. ,, El resto
de la informacién de red se toma por defecto para el procedimiento.

Tabla 12. Informacion de red

Capa de entrada

Factores

[N

Estado civil

N

Nivel
educativo

Retirado

Género

Covariables

Edad en afios

NP, B~ W

Years at
current
address

Ingresos
familiares en
miles

Afos con el
patrén actual

NUmero  de
personas en el
hogar

NUmero de unidades 16
Método de cambio de escala para las|Normalizada
covariables

Capa oculta NUmero de unidades 82

Funcién de activacion

Softmax

Capa de salida

Variables
dependientes

Categoria del
cliente

NuUmero de unidades

4

Funcién de activacion

Identidad



Funcion de error Suma de
cuadrados

a. Determinado por el criterio de datos de prueba: EI "mejor" numero de unidades
ocultas es el que produce el error menor en los datos de prueba.

Fuente. Elaboracion Propia

El modelo de red neuronal artificial es:

Figura 33. modelo de red neuronal artificial

Ponderacién sindptica = 0
—— Ponderacién sindptica < 0

marital=0

marital=1

ed=1

ed=2

ed=3

ed=4

<,
(=)

retire=,00 I // custcat=2

retire=1,00 @ custcat=3

gender=0 custcat=4

gender=1

address

income

employ

o
[
a

Funcidn de activacidn de capa oculta: Softmax

Funcidn de activacidén de capa de salida: |dentidad

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

88
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El resumen del modelo de la Tabla 13, muestra informacion sobre los resultados del
entrenamiento, la prueba y la aplicacion de la red final a la muestra reservada.
e Se muestra la suma de errores cuadraticos, ya que siempre se utiliza para redes RBF. Esta
es la funcion de error que la red intenta minimizar durante el entrenamiento y la prueba. ,,
e El porcentaje de prondsticos incorrectos se toma de la tabla de clasificacion, y se discutira
mas adelante en ese tema.

Tabla 13. Resumen del modelo

Entrenamiento |[Error de suma de 232,605
cuadrados
Porcentaje de 59,5%
pronasticos incorrectos
Tiempo de 0:00:01,88
entretamiento

Pruebas Error de suma de 80,7832
cuadrados
Porcentaje de 67,0%
prondsticos incorrectos

Reserva Porcentaje de 62,2%
prondsticos incorrectos

Variable dependiente: Categoria del cliente Fuente: Spss
v 22

a. El nimero de unidades ocultas se determina por el
criterio de los datos de prueba: El "mejor" nimero de
unidades ocultas es la que produce el menor error en los
datos de prueba.

Fuente. Elaboracion Propia

La Tabla 14 de clasificacion muestra los resultados practicos de la utilizacion de la red. Para cada
caso, la respuesta pronosticada es la categoria con la mayor pseudoprobabilidad pronosticada por
el modelo.

e Las casillas de la diagonal son los prondsticos correctos.

e Las casillas fuera de la diagonal son los prondsticos incorrectos

Dados los datos observados, el modelo “nulo” (es decir, el que no incluye ningin predictor)
clasificaria a todos los clientes en el grupo modal, Servicio plus. Por tanto, el modelo nulo seria
correcto 281/1000 = 28,1% de las veces. La red RBF consigue un 10,1% mas, es decir, un 40.5%
de los clientes. En concreto, el modelo es particularmente bueno para identificar los clientes de
Servicio Plus y Servicio total. Sin embargo, funciona excepcionalmente mal para clasificar los
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clientes de Servicio electronico. Tal vez necesite encontrar otro predictor para separar estos
clientes. Otra posibilidad, dado que estos clientes se suelen clasificar erroneamente como clientes
Servicio plus y Servicio total, es que la compafia intentase sencillamente vender un producto
superior a los posibles clientes que normalmente figurarian en la categoria E-servicio. Las
clasificaciones basadas en los casos utilizados para crear el modelo tienden a ser demasiado
“optimistas” en el sentido de que aumentan en exceso la tasa de clasificacion. La muestra reservada
ayuda a validar el modelo. En este caso, el modelo clasifico correctamente el 37.8% de casos.
Aunque la muestra reservada es bastante pequefia, eso sugiere que el modelo es correcto
aproximadamente dos de cada cinco veces.

Tabla 14. Clasificacion

Pronosticado

Porcentaje
Muestra Observado Servicio basico E-Servicio Servicio Plus Servicio Total correcto
Entrenamiento Servicio basico 55 12 64 44 31,4%
E-Servicio 22 17 40 62 12,1%
Servicio Plus 36 13 105 31 56,8%
Servicio Total 26 14 32 92 56,1%
Porcentaje global 20,9% 8,4% 36,2% 34,4% 40,5%
Pruebas Servicio basico 16 5 21 17 27,1%
E-Servicio 11 2 13 27 3,8%
Servicio Plus 13 6 32 14 49,2%
Servicio Total 5 4 14 24 51,1%
Porcentaje global 20,1% 7,6% 35,7% 36,6% 33,0%
Reserva Servicio basico 6 1 15 10 18,8%
E-Servicio 5 4 5 9 17,4%
Servicio Plus 8 1 18 58,1%
Servicio Total 6 1 4 14 56,0%
Porcentaje global 22,5% 6,3% 37,8% 33,3% 37,8%

Variable dependiente: Categoria del cliente, Fuente: Elaboracion propia usando Spss v22
Fuente. Elaboracién Propia.
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8. CONCLUSIONES

Que el comité curricular del programa apruebe la incorporacién de estos ajustes en el plan
curricular. Asi mismo, se espera que en el futuro se consolide una linea de investigacion
en redes neuronales hacia el desarrollo de la metodologia de modelacion y simulacion,
béasica para las ciencias de la complejidad.

Se evidencio que los microdisefios del plan curricular, Registro Calificado 02853 del 16 de
febrero de 2016 no estaban presentes los temas de las redes neuronales, se sugiere y disefia
la propuesta del microdisefio RNA para que se incluya en el plan de accion del programa
de matematica aplicada.

La comparacion teodrica entre RNA y modelos estadisticos es que no se trata de
metodologias contrapuestas (White, 1989). Se ha puesto de manifiesto que existe un
solapamiento entre ambos campos. Las RNA incluyen diversos modelos, como el MLP,
que son de gran utilidad en las aplicaciones de analisis de datos y estadistica. La
metodologia estadistica es directamente aplicable a las RNA de diversas formas,
incluyendo criterios de estimacion y algoritmos de optimizacion.

Las RNA no se ven afectadas por el cumplimiento del supuesto de proporcionalidad,
tampoco es necesario introducir de forma explicita términos de interaccion entre
predictores ni funciones concretas entre predictores y variable de respuesta, debido a que
son aprendidos de forma automatica en el proceso de entrenamiento del modelo.

Se evidencia la relacion estrecha entre la terminologia estadistica y las redes neuronales
usados para la prediccion, se anexa un tutorial sobre RNA en Spss tomado de IMB Spss
v22, ajustado y con ejemplos propuestos a manera de estrategia metodoldgica.

La herramienta Red neuronal de IMB Spss Statistics, es igualmente versatil, ya que permite
variar parametros como el nimero de patrones para el entrenamiento, las funciones de
activacion, el namero de neuronas en la capa oculta, diferentes variaciones del algoritmo
de Back Propagation para el entrenamiento, o la construccion de un algoritmo propio, asi
como aplicar los conceptos ya revisados para la implementacién de otro tipo de redes
neuronales, en diferentes clases de usos.

Los algoritmos matematicos en los que han sido desarrollados, para todos los tipos de redes
son modelos sencillos, que, aungue exigen cierto grado de conocimientos de célculo
diferencial, regresion y probabilidades, pueden desarrollados en cualquier lenguaje de
programacion.
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9. RECOMENDACIONES

No solo hay que fortalecer las lineas de investigacion de la facultad de ciencias exactas y naturales,
frente a los diferentes grupos de investigacion de la universidad Surcolombiana, si no extender a
las demas Instituciones de educacion superior del Huila, es necesario aunar esfuerzos para generar
nuevas redes de cooperacion entre las instituciones en temas como RNA, para generar nuevo
conocimiento y proyectos de investigacion.
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11. ANEXOS

Anexo A: Microdisefio curricular fundamentos de las redes neuronales artificiales

FORMATO OFICIAL DE MICRODISENO

CURRICULAR

FACULTAD: Ciencias Exactas y Naturales

PROGRAMA: Matemaética Aplicada
1. IDENTIFICACION DEL CURSO

NOMBRE DEL CURSO: Componente complementario flexible: fundamentos de las redes
neuronales artificiales

CODIGO: BEEXMAO04 No. DE CREDITOS ACADEMICOS: 4 HORAS SEMANALES: 4
REQUISITOS: Teoria de Probabilidades

AREA DEL CONOCIMIENTO: Matemética aplicada
UNIDAD ACADEMICA RESPONSABLE DEL DISENO CURRICULAR:

Comité de Curriculo Departamento de Matemaética y estadistica.

COMPONENTE BASICO [ ] COMPONENTE FLEXIBLE X
TIEMPO (en horas) DEL TRABAJO ACADEMICO DEL ESTUDIANTE

Actividad Académica Del _ _ Total

) Trabajo Presencial Trabajo Independiente
Estudiante (Horas)
64 128 192
Horas
TOTAL 64 128 192

2. PRESENTACION RESUMEN DEL CURSO
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Se estudian los conceptos béasicos sobre redes neuronales como modelos matematicos para
procesos que impliquen aprendizaje: naturaleza y evolucion historica, clasificacion y aplicaciones
como herramientas estadisticas en tareas de prediccion y clasificacion.

3. JUSTIFICACION.

Las redes neuronales artificiales constituyen un campo de investigacion donde interactdan
conocimientos provenientes de diversas areas. Esta naturaleza interdisciplinaria las hace un campo
de aplicacion para el matematico contemporaneo, dadas sus caracteristicas, se constituyen en
herramientas para la modelacién y simulacion de sistemas dinamicos complejos en el abordaje de
problemas reales de complejidad creciente dandoles también un caracter transdisciplinar.

4. COMPETENCIAS GENERALES

COMPETENCIAS GENERALES

INTERPRETATIVA | EI alumno debe demostrar dominio de los
conceptos basicos sobre las redes neuronales
como herramientas para la modelacion vy
simulacion de sistemas complejos
ARGUMENTATIVA | El alumno debe buscar y dar a conocer el porqué
de un concepto, el porqué de una definicion, el
porqué de una propiedad, el porqué de un
proceso y en general, el porqué de determinada
situacion problema.

PROPOSITIVA El alumno debe construir el por qué y el como
de un resultado (teorema, algoritmo)

HACER El alumno debe tener la capacidad de formular el problema, y de
modelarlo, encontrarle soluciones, de simularlo y de buscar, encontrar
otras alternativas de solucién en otros contextos.

SER Se Quiere ante todo, un egresado de Matematicas con una amplia
formacion en ética y valores, en lo social, en lo epistemoldgico, en lo
estético y en lo ontoldgico

SABER

5. DEFINICION DE UNIDADES TEMATICAS Y ASIGNACION DE TIEMPO DE
TRABAJO PRESENCIAL E INDEPENDIENTE DEL ESTUDIANTE POR CADA EJE
TEMATICO
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DEDICACION DEL
ESTUDIANTE (horas)

HORAS
No _ TOTALES
' NOMBRE DE LAS UNIDADES TEMATICAS Q) Trabajo | ) rrapajo | @*D)
Presencial Independiente
1 | Redes neuronales artificiales (RNA) 20 40 60
o | Prediccion con RNA 20 40 60
3 | Clasificacion con RNA 24 48 72
TOTAL 64 128 192




6. PROGRAMACION SEMANAL DEL CURSO
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H.T.P. H.T.I
. No. ACTIVIDADES Y ESTRATEGIAS
Unidad
Tematica | semanas CONTENIDOS TEMATICOS PEDAGOGICAS Clases | -2POTatorio | Trabajo | Trabajo
ylo practica | dirigido | independiente
Modelo bioldgico de la neurona
e Exposicion del profesor.
1 Naturaleza y evolucién histérica de las P . P .
Modelacion con ecuaciones
T diferenciales
1 redes neuronales artificiales
Terminologia y notacion para las
redes neuronales artificiales
2 Clasificacion: por las conexiones | Exposicion del profesor,
entre las capas utilizacion de software.
Clasificacion por la topologia:
3 Perceptrones Exposicion del profesor, analisis
de algoritmos
5 4 Funciones de base radial Exposicion del profesor,
solucion de talleres
Clasificacion ~ por  tipo  de N
5 Exposicion del profesor,

aprendizaje:

solucion de talleres y
aplicaciones .
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Redes on-line y off-line

6 Redes con aprendizaje supervisado Uso de software y modelos de
aplicacion.

7 Redes con aprendizaje no supervisado Exposicion del profesor,
solucion de talleres.

Modelacion y simulacion con redes

8 neuronales Exposicion del profesor, Estudio

de casos
Estadistica y redes neuronales N
Prediccion con redes neuronales | Exposicion del profesor,

9 Regresion lineal Aplicaciones mediante software
estadistico y de redes
neuronales. Comparacion de
resultados.

Regresion polinbmica N

10 Exposicion del profesor,

Comparacion de metodologias.
Regresion logistica N

11 Exposicion del profesor,
Comparacién de metodologias.

12 Clasificacion con redes neuronales .,

Métodos Clasicos Exposmor_] del profesor,
Comparacion de metodologias.
13 Métodos no paramétricos Exposicién del profesor,

Comparacion de metodologias.
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14 Otros modelos de analisis de datos | Exposicion del profesor,
Comparacion de metodologias.
Aproximadores universales
15 Exposicion del profesor,
Comparacién de metodologias.
Redes probabilisticas
16 Exposicion del profesor,
Comparacién de metodologias.

H. T. P. = Horas De trabajo presencial

H. T. I. = Horas de trabajo independiente




7. EVALUACION DEL APRENDIZAJE
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ESTRATEGIA DE

UNIDAD TEMATICA PORCENTAJE (%)
EVALUACION
o Prueba escrita + informes sobre 30%
Redes neuronales artificiales
resultados relevantes
o Prueba escrita + solucion de talleres en 30%
Prediccion con RNA
clase
Prueba escrita + aplicacién de modelos 40%

Clasificacion con RNA

tipo estudiados en clase y solucion de

ejercicios

8. BIBLIOGRAFIA
8.1.Bibliografia Basica:

8.2.Bibliografia Complementaria:

REVISADO POR Diego Mauricio Echeverri Suaza

FECHA DE DILIGENCIAMIENTO: Junio 2018
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Anexo B Tutorial de Introduccién a las Redes Neuronales con IBM Spss Statistics

1. Tutorial de Introduccion a las Redes Neuronales con IBM Spss
Statistics®

Las redes neuronales son la herramienta preferida para muchas aplicaciones de mineria de datos
predictiva por su potencia, flexibilidad y facilidad de uso. Las redes neuronales predictivas son
especialmente Utiles en las aplicaciones cuyo proceso subyacente sea complejo; por ejemplo:

e Prever la demanda de los consumidores para racionalizar los costes de produccion y
entrega.

o Predecir la probabilidad de respuesta al marketing mediante correo directo para determinar
a qué unidades familiares de una lista de correo debe enviarse una oferta.

o Puntuar a un solicitante para determinar el riesgo que supone concederle un crédito.

o Detectar transacciones fraudulentas en una base de datos de reclamaciones de seguros.

Las redes neuronales utilizadas en las aplicaciones predictivas, como las redes de perceptrones
multicapa (MLP) y las de funcién de base radial (RBF), se supervisan en el sentido de que los
resultados pronosticados por el modelo se pueden comparar con los valores conocidos de las
variables de destino. La opcion de redes neuronales le permite ajustar las redes MLP y RBF y
guardar los modelos resultantes para la puntuacion.

1.1 ¢Qué es una red neuronal?

El término red neuronal se aplica a una familia de modelos relacionada de manera aproximada
que se caracteriza por un gran espacio de parametro y una estructura flexible y que proviene de los
estudios sobre el funcionamiento del cerebro. Conforme fue creciendo la familia, se disefi6 la
mayoria de los nuevos modelos para aplicaciones no bioldgicas, aunque gran parte de la
terminologia asociada refleja su origen.

Las definiciones especificas de redes neuronales son tan variadas como los campos en que se
utilizan. Aunque no hay una sola definicion que abarque a toda la familia de modelos, tenga en
cuenta la siguiente descripcion por ahoral4:

Una red neuronal es un procesador distribuido en paralelo de forma masiva con una propension
natural a almacenar conocimiento experimental y convertirlo en disponible para su uso. Asemeja
al cerebro en dos aspectos:

13 Copyright IBM Corp. _2018. Reservados todos los derechos.
14 Haykin, S. 198. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. New York: Macmilan Colege
Publishing.
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« El conocimiento se adquiere por la red mediante un proceso de aprendizaje.
o Las fuerzas de conexion interneuronal, conocidas como ponderaciones sinapticas, se
utilizan para almacenar el conocimiento.

Si desea ver informacién detallada acerca de por qué esta definicion puede ser demasiado
restrictiva, consultel15.

Para poder diferenciar las redes neuronales de los métodos estadisticos tradicionales que usan esta
definicion, lo que no se dice es tan significativo como el texto real de la definicion. Por ejemplo,
el modelo de regresion lineal tradicional puede adquirir conocimiento a través del método de
minimos cuadrados y almacenar ese conocimiento en los coeficientes de regresion. En este sentido,
es una red neuronal. De hecho, se puede argumentar que la regresion lineal es un caso especial de
determinadas redes neuronales. Sin embargo, la regresion lineal tiene una estructura de modelo
rigida y un conjunto de supuestos que se imponen antes de aprender a partir de los datos.

Por lo contrario, las definiciones anteriores plantean exigencias minimas sobre la estructura y los
supuestos del modelo. Por tanto, una red neuronal puede aproximar una amplia gama de modelos
estadisticos sin que tenga que hipotetizar de antemano determinadas relaciones entre las variables
dependientes e independientes. En lugar de eso, la forma de las relaciones se determina durante el
proceso de aprendizaje. Si una relacion lineal entre las variables dependientes e independientes es
adecuada, los resultados de la red neuronal deben aproximarse lo maximo posible a los del modelo
de regresion lineal. Si una relacion no lineal es mas adecuada, la red neuronal se aproximara
automaticamente a la estructura del modelo "correcta”.

El inconveniente que supone esta flexibilidad radica en que las ponderaciones sinapticas de una
red neuronal no pueden interpretarse facilmente. Por tanto, si intenta explicar un proceso
subyacente que produce las relaciones entre las variables dependientes e independientes, seria
mejor usar un modelo estadistico mas tradicional. Sin embargo, si la interpretacion del modelo no
es importante, puede obtener rapidamente modelos con buenos resultados mediante

1.2 Estructura de red neuronal en IBM Spss Statistics

Aunque las redes neuronales plantean exigencias minimas sobre los supuestos y la estructura del
modelo, resulta Gtil comprender la arquitectura general de la red. La red de perceptrones
multicapa (MLP) o de funcién de base radial (RBF) es una funcion de predictores (denominados
también entradas o variables independientes) que minimiza el error de prediccion de las variables
de destino (también denominadas salidas).

Tomemos como ejemplo el conjunto de datos bankloan.sav incluido con el producto, en el que
desea poder identificar a los posibles morosos entre un grupo de solicitantes de préstamos. Una

15 Ripley, B. D. 196. Patern Recogniton and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University Pres.
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red MLP o RBF aplicada a este problema es una funcién de las mediciones que minimiza el error
al pronosticar la posibilidad de mora. La figura siguiente resulta muy util para ilustrar la forma de
esta funcion.

T —— Synaptic Weight < 0
= Synaptic Weight = 0

employ NS Bias

P

creddebt

e/

othdebt

—

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Qutput layer activation function: Softmax

Figura 34 Arquitectura Feedforward con una capa oculta

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

Esta estructura se denomina arquitectura feedforward porque las conexiones de la red fluyen
unidimensionalmente desde la capa de entrada hasta la capa de salida sin ciclos de
retroalimentacion. En esta figura:

« Lacapa de entrada contiene los predictores.

o La capa oculta contiene nodos (o unidades) no observables. El valor de cada unidad oculta
es una funcion de los predictores; la forma exacta de la funcion depende, por un lado, del
tipo de red y, por otro lado, de especificaciones controlables por el usuario.

e Lacapa de salida contiene las respuestas. Como el historial de moras es una variable
categorica con dos categorias, se recodifica como dos variables de indicador. Cada unidad
de salida es una funcion de las entradas ocultas. Nuevamente, la forma exacta de la funcién
depende, por un lado, del tipo de red y, por otro lado, de especificaciones controlables por
el usuario.
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La red MLP permite una segunda capa oculta; en ese caso, cada unidad de la segunda capa oculta
es una funcién de las unidades de la primera capa oculta, y cada respuesta es una funcion de las
unidades de la segunda capa oculta.

1.3 Perceptron multicapa

El procedimiento Perceptron multicapa (MLP) genera un modelo predictivo para una 0 mas
variables dependientes (de destino) basada en los valores de las variables predictoras.

Ejemplos. A continuacion, se describen dos situaciones en las que se utiliza el procedimiento
MLP:

El encargado de préstamos de un banco desea poder identificar caracteristicas que sean indicativas
de personas que puedan causar mora en los créditos y utilizar dichas caracteristicas para identificar
riesgos de crédito positivos y negativos. Utilizando una muestra de clientes anteriores, puede
entrenar un perceptron multicapa, validar el analisis utilizando una muestra reservada de clientes
anteriores y posteriormente utilizar la red para clasificar a los posibles clientes segln los riesgos
de crédito que presenten.

Un sistema hospitalario esta interesado en realizar un seguimiento de los costes y las duraciones
de las estaciones de los pacientes ingresados para tratamientos de infartos de miocardio (IM o
"ataque al corazon"). La obtencion de estimaciones precisas de estas medidas permite a la
administracién gestionar adecuadamente las camas disponibles a medida que se trata a los
pacientes. Utilizando los registros de tratamiento de una muestra de pacientes que recibido
tratamiento a consecuencia de un infarto de miocardio, el administrador puede entrenar una red
que pronostique tanto el coste como la duracion de la estancia.

Consideraciones de los datos

1.4 Variables dependientes.
Segun la Figura 2. Las variables dependientes pueden ser:

« Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus valores representan
categorias que no obedecen a una clasificacion intrinseca. Por ejemplo, el departamento de
la compafiia en el que trabaja un empleado. Algunos ejemplos de variables nominales son:
region, codigo postal o confesion religiosa.

e Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus valores representan
categorias con alguna clasificacion intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfaccion con
un servicio, que abarquen desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho. Entre los ejemplos
de variables ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de
satisfaccién o confianza y las puntuaciones de evaluacion de las preferencias.
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e Escalas. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores

representan categorias ordenadas con una meétrica con significado, por lo que son

adecuadas las comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de variables de
escala: la edad en afios y los ingresos en dolares.

El procedimiento supone que se ha asignado el nivel de medicion adecuado a todas las
variables dependientes. No obstante, puede cambiar temporalmente el nivel de medicion
para una variable pulsando con el boton derecho en la variable en la lista de variables de
origen y seleccionar un nivel de medicion en el mend emergente. Para modificar
permanentemente el nivel de medicién de una variable, consulte Nivel de medicion de
variable.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medicion y el
tipo de datos.

Tabla 15 Iconos de nivel de medicion

Numeérico | Cadena | Fecha |Hora

Escala (Continuo) & n/a
Ordinal lj:i [j:i]
a4

Nominal é)_l éja

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

1.5 Variables predictoras.

Los predictores se pueden especificar como factores (categoricos) o covariables (de escala).

1.6 Codificacion de la variable categérica.

El procedimiento recodifica temporalmente predictores categoricos y variables dependientes
utilizando la codificacion "una de c¢" para todo el procedimiento. Si hay c categorias de una
variable, la variable se almacena como vectores c, con la primera categoria denotada (1,0,...,0), la
siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la Gltima categoria (0,0,...,0,1).
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Este esquema de codificacion incrementa el nimero de ponderaciones sinapticas y puede dar como
resultado un entrenamiento mas lento. No obstante, los métodos de codificacion més "compactos”
normalmente conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento de la red avanza
muy lentamente, pruebe a reducir el nimero de categorias en los predictores categoricos
combinando categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias extremadamente
raras. Si desea obtener mas informacion sobre la recodificacion de variables, consulte Recodificar
en las mismas variables o Recodificar en distintas variables.

Toda codificacion "Una de c" se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una
muestra reservada o de comprobacién (consulte Particiones (Perceptron multicapa)). De este
modo, si las muestras reservadas o de comprobacion contienen casos con categorias de predictores
que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el
procedimiento o en la puntuacion. De este modo, si las muestras reservadas o de comprobacion
contienen casos con categorias de variables dependientes que no estan presentes en los datos de
entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuacion.

1.7 Cambio de escala.

De forma predeterminada, se cambia la escala de las covariables y las variables dependientes de
escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza en base a los datos
de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacion
(consulte Particiones (Perceptrén multicapa)). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala,
la media, la desviacion estandar, el valor minimo o el valor maximo de una covariable o variable
dependiente se calculan utilizando sélo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para
definir particiones, es importante que estas covariables o variables dependientes tengan
distribuciones similares en todas las muestras reservadas, de entrenamiento o0
comprobacion. Utilice por ejemplo, Explorar para examinar las distribuciones en las particiones.

Ponderaciones de frecuencia. Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.

Replicacién de los resultados. Si desea replicar exactamente los resultados, utilice el mismo valor
de inicializacién para el generador de nimeros aleatorios, el mismo orden de datos y el mismo
orden de variables, ademas de utilizar la misma configuracion del procedimiento. A continuacion,
se incluyen mas detalles sobre este tema:

e Generacion de numeros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacion de nimeros
aleatorios durante la asignacion aleatoria de particiones, el submuestreado aleatorio para la
inicializacion de las ponderaciones sinépticas, el submuestreado aleatorio para la seleccion
automatica de arquitectura y el algoritmo de recocido simulado que se utiliza en la
inicializacion de las ponderaciones y en la seleccién automatica de arquitectura. Para
reproducir los mismos resultados aleatorios en el futuro, utilice el mismo valor de


http://127.0.0.1:50544/help/topic/com.ibm.spss.statistics.help/spss/base/idh_reco_main.htm#idh_reco_main
http://127.0.0.1:50544/help/topic/com.ibm.spss.statistics.help/spss/base/idh_reco_main.htm#idh_reco_main
http://127.0.0.1:50544/help/topic/com.ibm.spss.statistics.help/spss/base/idh_reci_main.htm#idh_reci_main
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inicializacion para el generador de nimeros aleatorios antes de cada ejecucion del
procedimiento Perceptron multicapa. Para obtener mas informacion, consulte el
tema Generadores de nimeros aleatorios.

e Orden de casos. Los métodos de entrenamiento en linea y por mini lotes (Entrenamiento
(Perceptréon multicapa)) dependen explicitamente del orden de casos; sin embargo, incluso
el entrenamiento por lotes depende del orden de casos ya que la inicializacion de las
ponderaciones sinépticas implica el submuestreado del conjunto de datos.

Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos aleatoriamente. Para comprobar la
estabilidad de una solucion dada, puede obtener varias soluciones distintas con los casos
ordenados en distintos drdenes aleatorios. En situaciones con tamafios de archivo
extremadamente grandes, se pueden llevar a cabo varias ejecuciones con una muestra de
casos ordenados con distintos 6rdenes aleatorios.

e Orden de las variables. Los resultados pueden verse afectados por el orden de las
variables en las listas de factores y covariables, debido al diferente patron de los valores
iniciales asignados al cambiar el orden de las variables. Como con los efectos del orden de
casos, puede probar diferentes Ordenes de variables (sencillamente arrastrandolas y
soltandolas en las listas de factores y covariables) para evaluar la estabilidad de una
solucion determinada.

Creacion de una red de perceptrones multicapa
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
En los menus, elija:

Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...
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Variables  Particiones Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Variables dependientes

& Afios con la empresa actual [empleo] & Impagos anteriores [mpago]
& Afios en la direccién actual [direccion]

& Ingresos familiares en miles [ingresos] -

& Deuda de Ia tarjeta de crédito en miles [deudacred)
& Otras deudas en miles [deudaotra]

& Impago pronosticade, modelo 1 [morapredi] Eactores:

& Impago pronosticado, modelo 2 [morapredz) ol Nivel de educacién [educ]
& Impago pronosticado, modelo 3 [morapred3]

3:5 Walor pronosticado para impago [MLP_PredictedValue]
& Pseudoprobabilidad pronosticada para impago = 0 [MLP... ~
& Pseudoprobabilidad pronosticada para impago = 1 [MLP

Covariables:
& Edad en afios [edad]
& Tasa de deuda sobre ingresos (x100) [deudaingr]

Para cambiar el nivel de medicidn de unavariable, pulse con Cambio de escala de covariables:

el botdn derecho en ella en 1a lista Variables Estandarizados -

[ Aceptar ][ Pegar ]{Bestab\ecer][ Cancelar M Ayuda ]

Figura 35 Perceptron Multicapa En Spss ruta: Analizar/redes Neuronales

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

1. Seleccione al menos una variable dependiente.
2. Seleccione al menos un factor o covariable.

Si lo desea, en la pestafia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las
covariables. Las diferentes opciones son:

o Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacion estandar, (x-media)/s.

e Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (x—min)/(méax—min). Los
valores normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

o Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y division por el rango,
[2*(x—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados ajustados quedan comprendidos
entre -1y 1.

« Ninguno. Sin cambio de escala de covariables.

Campos con un nivel de medicion desconocido: La alerta de nivel de medicion se muestra si el
nivel de medicién de una o mas variables (campos) del conjunto de datos es desconocido. Como
el nivel de medicion afecta al calculo de los resultados de este procedimiento, todas las variables
deben tener un nivel de medicion definido.
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Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicion desconocido. Si el conjunto de datos es
grande, puede llevar algun tiempo.

Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un nivel
de medicién desconocido. Puede utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel de medicién
a esos campos. También puede asignar un nivel de medicion en la Vista de variables del Editor de
datos.

Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro de
dialogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en el nivel
de medicion.

Este procedimiento pega la sintaxis de comando de MLP.

1.8 Particiones (Perceptrén multicapa)

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el
conjunto de datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva.
La muestra de entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red
neuronal; cierto porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de
entrenamiento para poder obtener un modelo. Lamuestra de pruebaes un conjunto
independiente de registros de datos que se utiliza para realizar un seguimiento de los errores
durante el entrenamiento, con el fin de evitar un exceso de entrenamiento. Es muy recomendable
crear una muestra de entrenamiento y el entrenamiento de la red generalmente sera més eficiente
si la muestra de prueba es mas pequefia que la muestra de entrenamiento. La muestra reservadaes
otro conjunto independiente de registros de datos que se utiliza para evaluar la red neuronal final;
el error de la muestra reservada ofrece una estimacién "sincera” de la capacidad predictora del
modelo, ya que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

e Asigne aleatoriamente los casos cases en funcion del ndmero relativo de
casos. Especifique el numero relativo (proporcion) de casos asignados aleatoriamente a
cada muestra (entrenamiento, prueba y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje
de casos que se asignaran a cada muestra segun los ndmeros relativos que se han
especificados.

Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como numeros relativos de las muestras de entrenamiento,
prueba y reserva, equivale a especificar 70%, 30% y 0%. Especificar 2, 1, 1 como nimeros
relativos equivale a 50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres
partes iguales para entrenamiento, prueba y reserva.
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« Utilizar variable de particion para asignar los casos. Especifique una variable numérica
que asigne cada caso del conjunto de datos activo a la muestra de entrenamiento, prueba o
reserva. Los casos con un valor positivo de la variable se asignaran a la muestra de
entrenamiento, los casos con un valor 0 a la muestra de prueba y los casos con un valor
negativo se asignaran a la muestra reservada. Los casos con un valor perdido del sistema
se excluiran del andlisis. Todos los valores perdidos de usuario de la variable de particién

se trataran siempre como validos.

Nota: utilizar una variable de particion no garantiza resultados idénticos en posteriores ejecuciones
de este procedimiento. Consulte "Replicacion de los resultados™ en el tema principal Perceptron
multicapa.

Para configurar las particiones del perceptron multicapa
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. En los mends, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

2. Enel cuadro de dialogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Particiones.

Variables Pariciones Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Conjunto de datos de particidn
& Afios con la empresa actual [smpleo] @ Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos
& Afios en la direccidn actual [direccion]
& Ingresos familiares en miles [ingresos] Particiones:
55’ Deuda de |a tarjeta de crédito en miles [deudacred] Particidn MNumero relativo k)
4 Oftras deudas en miles [deudaotro] Entrenamiento 5 50

Impago pronosticado, modelo 1 [morapred
 Impago p ! r P ! Prueba 3 30
4 Impago pronosticado, modelo 2 [morapred2]

Reserva 1 10

& Impago pronosticado, modelo 3 [morapred3]
&5 Valor pronosticado para impago [MLP_PredictedValue] Total 10 100
4 Pseudoprobabilidad pronosticada para impago =0 [..
4 Pseudoprobabilidad pronosticada para impago =1 [...

@ Utilizar variable de particién para asignar los casos

Variable de particidn:

R |

[ Aceptar ] [ Pegar ] [Bestablecer] [ Cancelar ] [ Ayuda ]

Figura 36 pestafia Particiones
Fuente. Copyright IBM Corp. _2018
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2.1 Arquitectura (Perceptrén multicapa)

La pestafia Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento puede
seleccionar automaticamente la "mejor" arquitectura o el usuario puede especificar una
arquitectura personalizada.

La seleccidn automatica de arquitectura genera una red con una capa oculta. Especifique el namero
méaximo y el minimo de unidades permitido en la capa oculta, y la seleccion automatica de
arquitectura calculara cual es el "mejor" nimero de unidades de la capa oculta. La seleccion
automatica de arquitectura utiliza las funciones de activacion predeterminadas para las capas
ocultas y de salida.

La seleccion de arquitectura personalizada le da un control de experto sobre las capas ocultas y de
salida, y puede ser muy 0til cuando se sabe de antemano qué arquitectura se desea o cuando
necesita refinar los resultados de la seleccidén automatica de arquitectura.

2.1.1 Capas ocultas

La capa oculta contiene nodos de red no observables (unidades). Cada unidad oculta es una funcion
de la suma ponderada de las entradas. La funcion es la funcidn de activacion y los valores de las
ponderaciones se determinan mediante el algoritmo de estimacion. Si la red contiene una segunda
capa oculta, cada unidad oculta de la segunda capa es una funcién de la suma ponderada de las
unidades de la primera capa oculta. La misma funcion de activacion se utiliza en ambas capas.

NUamero de capas ocultas. Una percepcion multicapa puede tener una o dos capas ocultas.

2.1.2 Funcioén de activacion.

La funcion de activacion "relaciona” la suma ponderada de unidades de una capa, con los valores
de unidades en la capa correcta.

e Tangente hiperbdlica. Esta funcion tiene la forma: y(c) = tanh(c) = (e °—e ~°)/(e °+e ™).
Toma argumentos de valor real y los transforma al rango (-1, 1). Cuando se utiliza la
seleccién automatica de arquitectura, ésta es la funcién de activacion para todas las
unidades de las capas ocultas.

e Sigmoide. Esta funcion tiene la forma: y(c) = 1/(1+e ). Toma argumentos de valor real y
los transforma al rango (0, 1).
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Namero de unidades. EI nidmero de unidades en cada capa oculta se puede especificar
explicitamente o el algoritmo de estimacion puede determinarlo automaticamente.

2.1.3

Capa de salida

La capa de salida contiene las variables (dependientes) de destino.

Funcion de activacion. La funcidn de activacion "relaciona” la suma ponderada de unidades de
una capa, con los valores de unidades en la capa correcta.

214

Identidad. Esta funcion tiene la formula: y(c) = c. Toma argumentos de valor real y los
devuelve sin modificar. Cuando se utiliza la seleccién automatica de arquitectura, ésta es
la funcion de activacion para las unidades de la capa de salida si hay variables dependientes
de escala.

Softmax. Esta funcion tiene la forma: y(ck) = exp(c k)/Zjexp(c;j). Toma un vector de
argumentos de valor real y lo transforma en un vector cuyos elementos quedan
comprendidos en el rango (0, 1) y suman 1. Softmax esta solo disponible si todas las
variables dependientes son categoricas. Cuando se utiliza la seleccion automética de
arquitectura, ésta es la funcion de activacion para las unidades de la capa de salida si todas
las variables dependientes son categoricas.

Tangente hiperbolica. Esta funcion tiene la forma: y(c) = tanh(c) = (e °—e ©)/(e *+e ).
Toma argumentos de valor real y los transforma al rango (-1, 1).

Sigmoide. Esta funcion tiene la forma: y(c) = 1/(1+e ~°). Toma argumentos de valor real y
los transforma al rango (0, 1).

Cambio de escala de variables dependientes de escala.

Estos controles sélo se encuentran disponibles si se ha seleccionado al menos una variable
dependiente de escala.

Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacién estandar, (x-media)/s.

Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (Xx—min)/(max—min). Los
valores normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1. Este es el método de cambio de
escala necesario para las variables dependientes de escala si la capa de salida utiliza la
funcidén de activacién sigmoide. La opcion de correccién especifica un pequefio nimero
que se aplica como correccion a la férmula de cambio de escala; esta correccidn garantiza
que los valores de todas las variables dependientes reescaladas quedan comprendidos
dentro del rango de la funcién de activacion. En concreto, los valores 0 y 1, que se producen
en laformula no corregida cuando x toma los valores minimo o méximo, definen los limites
del rango de la funcién sigmoide, pero no se encuentran dentro de dicho rango. La férmula
correcta es [x—(min—e)]/[(max+e)—(min—¢)]. Especifique un nimero mayor o igual que 0.
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o Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y division por el rango,
[2*(x—min)/(max—min)]—1. Los valores ajustados normalizados quedan comprendidos
entre —1 y 1. Este es el método de cambio de escala necesario para las variables
dependientes de escala si la capa de salida utiliza la funcion de activacion de tangente
hiperbolica. La opcion de correccidn especifica un pequefio nimero que se aplica como
correccion a la férmula de cambio de escala; esta correccién garantiza que los valores de
todas las variables dependientes reescaladas quedan comprendidos dentro del rango de la
funcidn de activacion. En concreto, los valores -1 y 1, que se producen en la férmula no
corregida cuando x toma los valores minimo o méximo, definen los limites del rango de la
funcidén tangente hiperbolica, pero no se encuentran dentro de dicho rango. La formula
corregida es {2*[(x—(min—¢))/((max+e)—(min—¢))]}—1. Especifique un numero mayor o
igual que 0.
e Ninguna. Sin cambio de escala de las variables dependientes de escala.

Para especificar la arquitectura de un perceptrén multicapa
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. En los mends, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

2. Enel cuadro de dialogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Arquitectura.
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Variables Particiones Arquitectura Enfrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

(@ Seleccidn automatica de arguitectura

MNimero minimo de unidades de la capa oculta:

Nimero maximo de unidades de la capa oculta:

© Arquitectura personalizada

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 37 Pestafia Arquitectura

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

2.2 Entrenamiento (Perceptron multicapa)

La pestafia Entrenamiento se utiliza para especificar el modo en que debe entrenarse la red. El tipo
de entrenamiento y el algoritmo de optimizacidn determinan qué opciones de entrenamiento se
encuentran disponibles.

2.2.1 Tipo de entrenamiento.

El tipo de entrenamiento determina el modo en que la red procesa los registros. Seleccione uno de
los siguientes tipos de entrenamiento:

o Lote. Actualiza las ponderaciones sinépticas sélo tras pasar todos los registros de datos de
entrenamiento; es decir, el entrenamiento por lotes utiliza la informacion de todos los
registros del conjunto de datos de entrenamiento. El entrenamiento por lotes se suele
preferir porque minimiza directamente el error total; sin embargo, el entrenamiento por
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lotes puede obligar a actualizar muchas veces las ponderaciones hasta que se cumpla alguna
de las reglas de parada y por tanto pueden ser necesarias muchas lecturas de datos. Resulta
muy Util para conjuntos de datos "mas pequefos™.

En linea. Actualiza las ponderaciones sinapticas después de cada registro de datos de
entrenamiento; es decir, el entrenamiento en linea utiliza la informacion de un solo registro
por vez. El entrenamiento en linea obtiene continuamente un registro y actualiza las
ponderaciones hasta que se cumple una regla de parada. Si se han utilizado todos los
registros una vez y no se cumple ninguna regla de parada, el proceso continta reciclando
los registros de datos. El entrenamiento en linea es superior al entrenamiento por lotes para
los grupos de datos "mas grandes” con predictores asociados; es decir, si hay muchos
registros y muchas entradas, y sus valores no son independientes entre si, el entrenamiento
en linea puede obtener una respuesta razonable con mayor rapidez que el entrenamiento
por lotes.

Por mini lotes. Divide los registros de datos de entrenamiento en grupos de tamafo
parecido y actualiza las ponderaciones sinapticas tras pasar un grupo; es decir, el
entrenamiento por mini lotes utiliza la informacion de un grupo de registros. A
continuacion, el proceso recicla el grupo de datos si es necesario. El entrenamiento por
mini lotes ofrece una solucion intermedia entre el entrenamiento por lotes y en linea, y
puede ser el idoneo para conjuntos de datos de “tamafio medio". El procedimiento puede
determinar automaticamente el nimero de registros de entrenamiento por mini lote, o bien
puede especificar un entero mayor que 1 y menor o igual que el nimero maximo de casos
para almacenar en memoria. Puede establecer el nimero maximo de casos a almacenar en
memoria en la pestafia Opciones.

Algoritmo de optimizacion.

Este es el método utilizado para estimar las ponderaciones sinapticas.

2.2.3

Gradiente conjugado escalado. Los supuestos que justifican el uso de métodos de
gradiente conjugado se aplican Unicamente a los tipos de entrenamiento por lotes, de modo
que este método no se encuentra disponible para el entrenamiento en linea o por mini lotes.
Pendiente de gradiente. Este método debe utilizarse con el entrenamiento en linea o por
mini lotes; también puede utilizarse con el entrenamiento por lotes.

Opciones de entrenamiento.

Las opciones de entrenamiento le permiten ajustar el algoritmo de optimizacion. Generalmente no
tendra que cambiar estos ajustes a menos que la red experimente problemas con la estimacion.

Entre las opciones de entrenamiento del algoritmo de gradiente conjugado escalado se incluyen:
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e Lambda inicial. El valor inicial del pardmetro lambda para el algoritmo de gradiente
conjugado escalado. Especifique un namero mayor que 0 y menor que 0,000001.

e Sigma inicial. El valor inicial del parametro sigma para el algoritmo de gradiente
conjugado escalado. Especifique un numero mayor que 0 y menor que 0,0001.

e Centro de intervalo y desplazamiento de intervalo. El centro del intervalo (ao) vy el
desplazamiento de intervalo (a) definen el intervalo [a o—a, a ot+a], en el que se generan
aleatoriamente vectores de ponderacion cuando se utiliza el recocido simulado. Simulated
annealing is used to break out of a local minimum, with the goal of finding the global
minimum, during application of the optimization algorithm. Este enfoque se utiliza en la
inicializacion de ponderaciones y la seleccion automatica de arquitectura. Especifique un
numero para el centro de intervalo y un namero mayor que 0 para el desplazamiento de
intervalo.

Entre las opciones de entrenamiento del algoritmo de pendiente de gradiente se incluyen:

o Tasa de aprendizaje inicial. El valor inicial de la tasa de aprendizaje para el algoritmo de
pendiente de gradiente. Una tasa de aprendizaje superior significa que la red se entrenara
mas rapidamente, con el inconveniente de que puede volverse inestable. Especifique un
namero mayor que 0.

o Limite inferior de la tasa de aprendizaje. El limite inferior de la tasa de aprendizaje para
el algoritmo de pendiente de gradiente. Este ajuste se aplica sélo al entrenamiento en linea
y por mini lotes. Especifique un numero mayor que 0 y menor que la tasa de aprendizaje
inicial.

e Impulso. El parametro de impulso inicial para el algoritmo de pendiente de gradiente. El
término de impulso ayuda a evitar las inestabilidades provocadas por una tasa de
aprendizaje demasiado elevada. Especifique un nimero mayor que O.

e Reduccidn de la tasa de aprendizaje, en épocas. EI nimero de épocas (p), o lecturas de
datos de la muestra de entrenamiento, para reducir la tasa de aprendizaje inicial al limite
inferior de la tasa de aprendizaje cuando la pendiente de gradiente se utiliza con el
entrenamiento en linea o por mini lotes. Esto le da control sobre el factor de decaimiento
de la tasa de aprendizaje B = (1/p K)*In(no/miow), donde np es la tasa de aprendizaje inicial,
Niow €S el limite inferior de la taasa de aprendizaje y K es el niamero total de mini lotes(o el
namero de registros de entrenamiento, para el entrenamiento en linea) en el conjunto de
datos de entrenamiento. Introduzca un entero mayor que O.

Para configurar los criterios de entrenamiento del perceptrén multicapa
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.

1. En los mends, elija:
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Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

2. En el cuadro de didlogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Entrenamiento.

Variables Particiones Arguitectura | Entrenamiento| Resultado Guardar Exportar Opciones

Tipo de entrenamiento
@ Lote

@ Enlinea

@ Mini lote

(*)

Algoritmo de optimizacion
@ Gradiente conjugado escalado
© Pendiente de gradiente

Opciones de enfrenamiento:

Opcidn Valor
Lambda inicial 0,0000005
Sigma inicial 0,00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +05
[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 38 Pestafia Entrenamiento

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

2.3 Salida (Perceptréon multicapa)
2.3.1 Estructura de red.

Muestra informacién resumida sobre la red neuronal.

Descripcion. Muestra informacion sobre la red neuronal, incluyendo las variables
dependientes, el nimero de unidades de entrada y de salida, el nimero de unidades y capas
ocultas, y las funciones de activacion.

Diagrama. Muestra el diagrama de red como un grafico que se puede editar. Tenga en
cuenta que a medida que aumenta el nimero de covariables y niveles del factor, el diagrama
se hace més dificil de interpretar.
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Ponderaciones sinapticas. Muestras las estimaciones de coeficiente que muestran la
relacion entre las unidades de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente.
Las ponderaciones sinapticas se basan en la muestra de entrenamiento incluso si el conjunto
de datos activo se divide en datos de entrenamiento, comprobacion y reservados. Tenga en
cuenta que el numero de ponderaciones sinapticas puede llegar a ser bastante elevado, y
estas ponderaciones generalmente no se utilizan para interpretar los resultados de red.

2.3.2 Rendimiento de red.

Muestra los resultados utilizados para determinar si el modelo es "bueno”. Nota: los graficos de
este grupo se basan en las muestras de entrenamiento y comprobacién combinadas, o solo la
muestra de entrenamiento si no existe muestra de comprobacion.

Resumen de modelo. Muestra un resumen de los resultados de la red neuronal por
particion y global, incluyendo el error, el error relativo o el porcentaje de predicciones
incorrectas, la regla de parada utilizada para detener el entrenamiento y el tiempo de
entrenamiento.

El error es el error de sumas cuadraticas cuando se aplica la funcion de activacion de
tangente hiperbolica, identidad o sigmoide a la capa de salida. Este es el error de entropia
cruzada cuando se aplica la funcion de activacion softmax a la capa de salida.

Los porcentajes o errores relativos de predicciones incorrectas se muestran dependiendo
de los niveles de medicién de la variable dependiente. Si alguna variable dependiente tiene
un nivel de medicion de escala, se muestra el error relativo global promedio (relativo al
modelo de la media). Si todas las variables dependientes son categoricas, se muestra el
porcentaje promedio de predicciones incorrectas. También se muestran los errores relativos
0 porcentajes de predicciones incorrectas para las variables dependientes individuales.

Resultados de clasificacion. Muestra una tabla de clasificacion para cada variable
dependiente categorica por particion y global. Cada tabla proporciona el nimero de casos
clasificados correcta e incorrectamente para cada categoria de variable dependiente.
Tambieén se informa del porcentaje de casos totales que se clasificaron correctamente.
Curva COR. Muestra una curva COR (del inglés Receiver Operating Characteristic,
caracteristicas operativas del receptor) para cada variable dependiente categorica. También
muestra una tabla que proporciona el area bajo cada curva. Para una variable dependiente
dada, el grafico COR muestra una curva para cada categoria. Si la variable dependiente
tiene dos categorias, cada curva trata la categoria en cuestion como el estado positivo frente
a la otra categoria. Si la variable dependiente tiene méas de dos categorias, cada curva trata
la categoria en cuestion como el estado positivo frente a la agregacion de las demas
categorias.
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Grafico de ganancias acumuladas. Muestra un grafico de ganancias acumuladas para
cada variable dependiente categdrica. La presentacion de una curva para cada categoria de
variable dependiente es la misma que para las curvas COR.
Gréfico de elevacion. Muestra un grafico de elevacion para cada variable dependiente
categorica. La presentacion de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.
Gréfico de predichos por observacién. Muestra un grafico de valores pronosticados por
observados para cada variable dependiente. Para las variables dependientes categoricas, se
muestran diagramas de caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para cada
categoria de respuesta, con la categoria de respuesta observada como la variable de clister.
Para las variables dependientes de escala se muestra un diagrama de dispersion.
Graéfico de residuos por pronosticados. Muestra un grafico de residuos por valores
pronosticados para cada variable dependiente de escala. No deberia haber patrones visibles
entre los residuos y los valores pronosticados. Este gréfico solo se genera para las variables
dependientes de escala.

Resumen de procesamiento de casos.

Muestra la tabla de resumen de procesamiento de casos, que resume el nimero de casos incluidos
y excluidos en el anélisis, en total y por muestras de entrenamiento, comprobacién y reservadas.

234

Analisis de importancia de la variable independiente.

Realiza un andlisis de sensibilidad, que calcula la importancia de cada predictor en la
determinacion de la red neuronal. El analisis se basa en las muestras de entrenamiento y
comprobacion combinadas, o solo la muestra de entrenamiento si no existe muestra de
comprobacion. Asi se crea una tabla y un grafico que muestra la importancia y la importancia
normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el anélisis de sensibilidad supone un proceso
de calculo muy extenso que puede tardar bastante si el nimero de predictores o de casos es elevado.

Para seleccionar los resultados del perceptron multicapa

Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.

1.

2.

En los menus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

En el cuadro de dialogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Resultado.
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Variables |Particiones | Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red

[¥ Descripcidn
[ Diagrama

[7] Ponderaciones sinapticas

Rendimiento de la red

& Resumen del modelo

+ Resultados de clasificacién

| Curva COR

| Grafico de ganancias acumuladas
| Grafico de elevacidn

| Grafico de pronosticados por obsevados
[ Resumen de procesamiento de casos
[] Andlisis de importancia de la variable independiente

El célculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el ndmero de predictores como el
numero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 39 Pestafa Resultado

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

2.4 Guardar (Perceptrén multicapa)
La pestafia Guardar se utiliza para guardar predicciones como variables en el conjunto de datos.

o Guardar categoria o valor predicho para cada variable dependiente. Esta opcion
guarda el valor predicho para variables dependientes de escala y la categoria pronosticada
para variables dependientes categoricas.

e Guardar pseudoprobabilidad pronosticada o categoria para cada variable
dependiente. Esta opcion guarda las pseudoprobabilidades pronosticadas para variables
dependientes categodricas. Para cada una de las primeras n categorias se guarda una variable
diferente, donde n se especifica en la columna Categorias para guardar.
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2.4.1 Nombres de las variables guardadas.

La generacion automatica de nombres garantiza que conserva todo su trabajo. Los nombres
personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de las ejecuciones anteriores sin
eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

Probabilidades y pseudoprobabilidades

Las variables dependientes categoricas con activacion softmax y error de entropia cruzada tendrén
un valor predicho para cada categoria, donde cada valor predicho es la probabilidad de que el caso
pertenezca a la categoria.

Las variables dependientes categoricas con error de sumas cuadraticas tendra un valor predicho
para cada categoria, pero los valores pronosticados no se pueden interpretar como probabilidades.
El procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades pronosticadas incluso si son menores que 0
0 mayores que 1, o la suma para una variable dependiente dada no es 1.

Los gréficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacién (consulte Salida (Perceptron
multicapa)) se crean en base a pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las
pseudoprobabilidades sea menor que 0 0 mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1,
primero se reescalan para que estén entre 0 y 1 y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se
reescalan dividiéndolas por su suma. Por ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades
pronosticadas de 0,50, 0,60 y 0,40 para una variable dependiente de tres categorias, cada
pseudoprobabilidad se divide por la suma 1,50 para obtener 0,33, 0,40 y 0,27.

Si alguna de las pseudoprobabilidades es negativa, se suma el valor absoluto de la menor a todas
las pseudoprobabilidades antes del cambio de escala anterior. Por ejemplo, si las
pseudoprobabilidades son -0,30, 0,50 y 1,30, primero se afiade 0,30 a cada valor para obtener 0,00,
0,80 y 1,60. A continuacion, se divide cada nuevo valor por la suma 2,40 para obtener 0,00, 0,33
y 0,67.

Para guardar las variables en el conjunto de datos activo
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos mendus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptréon multicapa...

2. Enel cuadro de dialogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Guardar.



Variables  Particiones  Arquitectura  Enfrenamiento | Resultado Guardar Exportar Opciones

[& Guardar categoria o valor pronosticado para cada variable dependiente
[& Guardar pseudoprobabilidad pronosticada para cada variable dependiente

Variables

Categoria o valor pronosticado Pseudoprobabilidad pronosticada
‘Variable dependiente Mombre de la variable guardada Nombre raiz de las variables guardadas Categorias para guardar
impago MLP_PredictedValue MLP_PseudoProbability 25

Nombres de las variables guardadas

@ Generar automdaticamente nombres exclusivos
Seleccione esta opcidn si desea afiadir un nueve conjunto de variables guardadas al conjunto de datos cada vez que ejecute un
modelo.

@ Nombres personalizados
Especificar nombres de las variables. Si selecciona esta opcidn, se reemplazaran todas las variables existentes con el mismo
nombre o nombre raiz cada vez que se ejecute un modelo.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Figura 40 Pestaiia Guardar

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

2.5 Exportar (Perceptron multicapa)

La pestafia Exportar se utiliza para guardar las estimaciones de ponderaciones sinapticas para cada
variable dependiente en un archivo XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para
aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo. Para obtener mas
informacidn, consulte el tema Asistente para puntuacion. Esta opcién no se encuentra disponible
si se han definido archivos segmentados.

Para exportar las ponderaciones sinapticas
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. En los mends, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

2. En el cuadro de dialogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Exportar.
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Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento Resultade Guardar Exportar Opciones

| Exportar estimaciones de ponderaciones sinapticas a un archivo XML

Mombres de archivo y variables

[ Aceptar ][ Peagar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 41 Pestafia Exportar.

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

2.6 Opciones (Perceptron multicapa)
2.6.1 Valores perdidos del usuario.

Los factores deben tener valores validos para el caso para que se incluyan en el analisis. Estos
controles permiten decidir si los valores perdidos del usuario se deben tratar como validos entre
los factores y las variables dependientes categoricas.

2.6.2 Reglas de parada.

Son las reglas que determinan cuando detener el entrenamiento de la red neuronal. El
entrenamiento pasa al menos por una lectura de los datos. El entrenamiento puede entonces
detenerse de acuerdo con los siguientes criterios, que se comprueban en el orden indicado en la
lista. En las siguientes definiciones de regla de parada, un paso corresponde a una lectura de datos
para los métodos en linea y por mini lotes, una iteracion para el método por lotes.

e NuUmero maximo de pasos sin una disminucion del error. El nimero de pasos que se
permitiran antes de comprobar si existe una disminucion del error. Si no existe una
disminucion del error tras el numero especificado de pasos, se detiene el entrenamiento.
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Especifique un nimero entero mayor que 0. También puede especificar la muestra de datos
que se va a utilizar para calcular el error. Elegir automaticamente utiliza la muestra de
comprobacion si la hay y, si no, la muestra de entrenamiento. Tenga en cuenta que el
entrenamiento por lotes garantiza una disminucion de los errores de la muestra de
entrenamiento tras cada lectura de los datos, por lo que esta opcion se aplica sélo al
entrenamiento por lotes si existe una muestra de comprobacién. Datos de entrenamiento
y de pruebacomprueba el error para cada una de estas muestras; esta opcién se aplica
Unicamente si existe una muestra de comprobacion.

Nota: tras cada lectura completa de los datos, el entrenamiento en linea y por mini lotes
requiere una lectura adicional de los datos para calcular el error de entrenamiento. Esta
lectura adicional de los datos puede ralentizar considerablemente el entrenamiento, por lo
que generalmente se recomienda suministrar una muestra de comprobacion y
seleccionar Elegir automéaticamente en cualquier caso.

e Tiempo maximo de entrenamiento. Elija si desea especificar un nimero maximo de
minutos para que se ejecute el algoritmo. Especifique un nimero mayor que 0.

e NuUmero maximo de épocas de entrenamiento. EI nimero maximo de épocas (lecturas
de datos) permitido. Si se supera el nimero méaximo de épocas, se detiene el entrenamiento.
Introduzca un entero mayor que 0.

« Cambio minimo relativo del error de entrenamiento. El entrenamiento se detiene si el
cambio relativo del error de entrenamiento comparado con el del paso anterior es menor
que el criterio. Especifique un nimero mayor que 0. Para el entrenamiento en linea y por
mini lotes, este criterio se ignora si s6lo se utilizan datos de comprobacion para calcular el
error.

« Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamiento. El entrenamiento se
detiene si el cociente del error de entrenamiento respecto al error del modelo nulo es menor
que el valor del criterio. EI modelo nulo pronostica el valor promedio para todas las
variables dependientes. Especifique un nimero mayor que 0. Para el entrenamiento en linea
y por mini lotes, este criterio se ignora si solo se utilizan datos de comprobacion para
calcular el error.

2.6.3 Numero maximo de casos que se almacenaran en memoria.

Esta opcion controla los siguientes ajustes de los algoritmos del perceptron multicapa. Especifique
un entero mayor que 1.

e En la seleccion automatica de la arquitectura, el tamafio de la muestra utilizada para
determinar la arquitectura de la red es min(1000,tamafiomem), donde tamafiomem es el
numero maximo de casos que se pueden almacenar en la memoria.
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« En el entrenamiento por mini lotes con célculo automatico del niamero de mini lotes, el
numero de mini lotes es min(max(M/10,2),tamafiomem), donde M es el nimero de casos

de la muestra de entrenamiento.

Para configurar las opciones del perceptron multicapa
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos menus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Perceptron multicapa...

2. En el cuadro de didlogo Perceptron multicapa, pulse en la pestafia Opciones.

Variables |Particiones Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar | Exportar Opciones

Valores perdidos del usuario
Especifigue cémo desea tratar los casos con valores perdidos del usuario en los factores y las variables dependientes categdricas.

® Excluir @ Incluir
Los casos convalores perdidos del usuario en las covariables o en las variables dependientes de escala siempre se excluyen.

Reglas de parada

Las reglas de parada se prueban en el orden que se indica a continuacidn.

MNimero maximo de pasos sin una disminucidn del error:

Datos para usar para calcular el error de prediccion:
@ Eleqir automéaticamente

[+ Tiempo méximo de entrenamiento Minutos:

MNimero maximo de épocas de entrenamiento
@ Calcular automaticamente
(@) Ezpecificar valor personalizado

Cambio minima relativo del error de entrenamiento:  |p, 0001
Cambio minimo relativo de la tasa de errores de entrenamiento: 0,001

Nimero maximo de casos que se almacenaran en memoria: (1000

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Figura 42 Pestafia Opciones.

Fuente. Copyright IBM Corp. 2018

2.7 Funcion de base radial

El procedimiento Funcion de base radial (RBF) genera un modelo predictivo para una 0 mas
variables dependientes (de destino) basado en los valores de las variables predictoras.



129

Ejemplo. Un proveedor de telecomunicaciones ha segmentado su base de clientes por patrones de
uso del servicio, clasificando a los clientes en cuatro grupos. Una red RBF que utiliza los datos
demogréficos para pronosticar la pertenencia a los grupos permite a la compafiia personalizar las
ofertas para cada uno de los posibles clientes.

Consideraciones de los datos

2.8 Variables dependientes.

Las variables dependientes pueden ser:

Nominal. Una variable puede ser tratada como nominal cuando sus valores representan
categorias que no obedecen a una clasificacion intrinseca. Por ejemplo, el departamento de
la compafiia en el que trabaja un empleado. Algunos ejemplos de variables nominales son:
region, codigo postal o confesion religiosa.

Ordinal. Una variable puede ser tratada como ordinal cuando sus valores representan
categorias con alguna clasificacion intrinseca. Por ejemplo, los niveles de satisfaccién con
un servicio, que abarquen desde muy insatisfecho hasta muy satisfecho. Entre los ejemplos
de variables ordinales se incluyen escalas de actitud que representan el grado de
satisfaccion o confianza y las puntuaciones de evaluacién de las preferencias.

Escalas. Una variable puede tratarse como escala (continua) cuando sus valores
representan categorias ordenadas con una métrica con significado, por lo que son
adecuadas las comparaciones de distancia entre valores. Son ejemplos de variables de
escala: la edad en afios y los ingresos en dolares.

El procedimiento supone que el nivel de medicion adecuado se ha asignado a todas las
variables dependientes, aunque puede cambiar temporalmente el nivel de medicion para
una variable si pulsa el boton derecho la variable en la lista de variables de origen y
selecciona un nivel de medicion en el mend emergente. Para modificar permanentemente
el nivel de medicion de una variable, consulte Nivel de medicion de variable.

Un icono situado junto a cada variable de la lista de variables identifica el nivel de medicién y el
tipo de datos como lo muestra la tabla 6.
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Tabla 16 Iconos de nivel de medicion

Numeérico | Cadena | Fecha |Hora

Escala (Continuo) & n/a
Ordinal B
ol o
Nominal é’) éﬁ
& a

Fuente. Copyright IBM Corp. _2018

2.9 Variables predictoras.
Los predictores se pueden especificar como factores (categéricos) o covariables (de escala).
2.10 Codificacion de la variable categorica.

El procedimiento recodifica temporalmente predictores categoricos y variables dependientes
utilizando la codificacion "una de c¢" para todo el procedimiento. Si hay c categorias de una
variable, la variable se almacena como vectores c, con la primera categoria denotada (1,0,...,0), la
siguiente categoria (0,1,0,...,0), ..., y la Gltima categoria (0,0,...,0,1).

Este esquema de codificacion incrementa el nimero de ponderaciones sinapticas y puede dar como
resultado un entrenamiento mas lento, pero los métodos de codificacion mas "compactos"
normalmente conducen a redes neuronales con un peor ajuste. Si el entrenamiento de la red avanza
muy lentamente, pruebe a reducir el nimero de categorias en los predictores categoricos
combinando categorias similares o eliminando los casos que tengan categorias extremadamente
raras. Si desea obtener mas informaciéon sobre la recodificacion de variables, consulte Recodificar
en las mismas variables o Recodificar en distintas variables.

Toda codificacién "Una de c" se basa en los datos de entrenamiento, incluso si se define una
muestra reservada o de comprobacion (consulte Particiones (Funcion de base radial)). De este
modo, si las muestras reservadas o de comprobacion contienen casos con categorias de predictores
que no estan presentes en los datos de entrenamiento, esos casos no son utilizados por el
procedimiento o en la puntuacion. De este modo, si las muestras reservadas o de comprobacion
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contienen casos con categorias de variables dependientes que no estan presentes en los datos de
entrenamiento, esos casos no son utilizados por el procedimiento o en la puntuacion.

2.11 Cambio de escala.

De forma predeterminada, se cambia la escala de las covariables y las variables dependientes de
escala para mejorar el entrenamiento de la red. Todo cambio de escala se realiza en base a los datos
de entrenamiento, incluso si se define una muestra reservada o de comprobacion
(consulte Particiones (Funcidn de base radial)). Es decir, dependiendo del tipo de cambio de escala,
la media, la desviacion estandar, el valor minimo o el valor méximo de una covariable o variable
dependiente se calculan utilizando sélo los datos de entrenamiento. Si especifica una variable para
definir particiones, es importante que estas covariables o variables dependientes tengan
distribuciones similares en todas las muestras reservadas, de entrenamiento o
comprobacion. Utilice por ejemplo, Explorar para examinar las distribuciones en las particiones.

2.12 Ponderaciones de frecuencia.

Este procedimiento ignora las ponderaciones de frecuencia.

2.13 Replicacion de los resultados.

Si desea replicar exactamente sus resultados, utilice el mismo valor de inicializacién para el
generador de numeros aleatorios y el mismo orden de datos, ademéas de utilizar la misma
configuracion del procedimiento. A continuacion se incluyen mas detalles sobre este tema:

e Generacion de numeros aleatorios. El procedimiento utiliza la generacion de nameros
aleatorios durante la asignacion de particiones. Para reproducir los mismos resultados
aleatorios en el futuro, utilice el mismo valor de inicializacion para el generador de
numeros aleatorios antes de cada ejecucion del procedimiento Funcién de base radial. Para
obtener més informacion, consulte el tema Generadores de nimeros aleatorios.

e Orden de casos. Los resultados dependen también del orden de los datos porque se utiliza
el algoritmo de agrupacion en clusteres de dos fases para determinar las funciones de base
radial. Para obtener méas informacion, consulte el tema Analisis de clusteres en dos fases.

Para minimizar los efectos del orden, ordene los casos aleatoriamente. Para comprobar la
estabilidad de una solucion dada, puede obtener varias soluciones distintas con los casos
ordenados en distintos drdenes aleatorios. En situaciones con tamafios de archivo
extremadamente grandes, se pueden llevar a cabo varias ejecuciones con una muestra de
casos ordenados con distintos ordenes aleatorios.

Creacidn de una red de funcién de base radial
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Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.

En los menus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Funcidn de base radial...

1. Seleccione al menos una variable dependiente.
2. Seleccione al menos un factor o covariable.

Si lo desea, en la pestafia Variables puede cambiar el método para cambiar la escala de las
covariables. Las diferentes opciones son:

o Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacion estandar, (x-media)/s.

o Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (x—min)/(max—min). Los
valores normalizados quedan comprendidos entre 0 y 1.

o Normalizados corregidos. Version ajustada de la resta del minimo y division por el rango,
[2*(x—min)/(max—min)]—1. Los valores normalizados ajustados quedan comprendidos
entre -1y 1.

e Ninguno. Sin cambio de escala de covariables.

2.13.1 Campos con un nivel de medicion desconocido

La alerta de nivel de medicion se muestra si el nivel de medicion de una o mas variables (campos)
del conjunto de datos es desconocido. Como el nivel de medicion afecta al calculo de los resultados
de este procedimiento, todas las variables deben tener un nivel de medicién definido.

Explorar datos. Lee los datos del conjunto de datos activo y asigna el nivel de medicion
predefinido en cualquier campo con un nivel de medicion desconocido. Si el conjunto de datos es
grande, puede llevar algln tiempo.

Asignar manualmente. Abre un cuadro de didlogo que contiene todos los campos con un nivel
de medicién desconocido. Puede utilizar este cuadro de dialogo para asignar el nivel de medicién
a esos campos. También puede asignar un nivel de medicion en la Vista de variables del Editor de
datos.

Como el nivel de medicion es importante para este procedimiento, no puede acceder al cuadro de
dialogo para ejecutar este procedimiento hasta que se hayan definido todos los campos en el nivel
de medicion.

Este procedimiento pega la sintaxis de comando de RBF.
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2.14 Particiones (Funcion de base radial)

Conjunto de datos de particion. Este grupo especifica el método de crear particiones en el
conjunto de datos activo correspondientes a las muestras de entrenamiento, prueba y reserva.
La muestra de entrenamiento comprende los registros de datos utilizados para entrenar la red
neuronal; cierto porcentaje de casos del conjunto de datos debe asignarse a la muestra de
entrenamiento para poder obtener un modelo. Lamuestra de pruebaes un conjunto
independiente de registros de datos que se utiliza para realizar un seguimiento de los errores
durante el entrenamiento, con el fin de evitar un exceso de entrenamiento. Es muy recomendable
crear una muestra de entrenamiento y el entrenamiento de la red generalmente sera mas eficiente
si lamuestra de prueba es mas pequefia que la muestra de entrenamiento. La muestra reservadaes
otro conjunto independiente de registros de datos que se utiliza para evaluar la red neuronal final;
el error de la muestra reservada ofrece una estimacién "sincera" de la capacidad predictora del
modelo, ya que los casos reservados no se utilizan para crear el modelo.

e Asigne aleatoriamente los casos cases en funcion del ndamero relativo de
casos. Especifique el numero relativo (proporcion) de casos asignados aleatoriamente a
cada muestra (entrenamiento, prueba y reserva). Las columnas de % indican el porcentaje
de casos que se asignaran a cada muestra segun los nimeros relativos que se han
especificados.

Por ejemplo, especificar 7, 3, 0 como numeros relativos de las muestras de entrenamiento,
prueba y reserva, equivale a especificar 70%, 30% Yy 0%. Especificar 2, 1, 1 como numeros
relativos equivale a 50%, 25% y 25%; 1, 1, 1 equivale a dividir el conjunto de datos en tres
partes iguales para entrenamiento, prueba y reserva.

« Utilizar variable de particion para asignar los casos. Especifique una variable numérica
que asigne cada caso del conjunto de datos activo a la muestra de entrenamiento, prueba o
reserva. Los casos con un valor positivo de la variable se asignaran a la muestra de
entrenamiento, los casos con un valor 0 a la muestra de prueba y los casos con un valor
negativo se asignaran a la muestra reservada. Los casos con un valor perdido del sistema
se excluiran del analisis. Todos los valores perdidos de usuario de la variable de particion
se trataran siempre como validos.

Para configurar las particiones de la funcion de base radial
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos mendus, elija:

Analizar > Redes neuronales > Funcién de base radial...
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2. Enel cuadro de dialogo Funcion de base radial, pulse en la pestafia Particiones.

2.15 Arquitectura (Funcién de base radial)

La pestafia Arquitectura se utiliza para especificar la estructura de la red. El procedimiento crea
una red neuronal con una capa "funcion de base radial”; en general, no seré necesario cambiar esta
configuracion.

2.15.1 Numero de unidades en la capa oculta.

Hay tres formas de elegir el nimero de unidades ocultas.

1. Busque el mejor niumero de unidades en un rango calculado autométicamente. El
procedimiento calcula automéaticamente los valores minimo y maximo del rango y localiza
el mejor nimero de unidades ocultas en el rango.

Si se define una muestra de comprobacion, el procedimiento utiliza el criterio de los datos
de comprobacién: el mejor nimero de unidades ocultas es el que produce el error menor
en los datos de comprobacion. Si no se define una muestra de comprobacion, el
procedimiento utiliza el criterio de informacion bayesiano (BIC): el mejor nimero de
unidades ocultas es el que produce el menor BIC segun los datos de entrenamiento.

2. Busque el mejor nimero de unidades en un rango especificado. Puede proporcionar su
propio rango y el procedimiento encontrard el “mejor” nimero de unidades ocultas en ese
rango. Como antes, el mejor namero de unidades ocultas del rango se determina utilizando
el criterio de datos de comprobacion o el BIC.

3. Utilizar un numero especificado de unidades. Puede anular el uso de un rango y
especificar un nimero determinado de unidades directamente.

2.15.2 Funcion de activacién para la capa oculta.

La funcion de activacion para la capa oculta es la funcién de base radial, que "enlaza™ las unidades
de una capa con los valores de unidades de la capa siguiente. Para la capa de resultado, la funcion
de activacién es la funcion de identidad, por lo que las unidades de resultado son simplemente las
sumas ponderadas de las unidades ocultas.

« Funcion de base radial normalizada. Utiliza la funcién de activacion softmax de modo
que las activaciones de todas las unidades ocultas se normalizan para sumar uno.

e Funcion de base radial ordinaria. Utiliza la funcién de activacion exponencial de modo
que la activacion de la unidad oculta es una “curva” de Gauss como una funcion de las
entradas.
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2.15.3 Superposicion entre unidades ocultas.

El factor de superposicién es un multiplicador aplicado al ancho de las funciones de base radial.
El valor calculado automéaticamente del factor de superposicion 1+0,1d, donded es el nimero de
unidades de entrada (la suma del numero de categorias de todos los factores y el numero de
covariables).

Para especificar la arquitectura de la funcion de base radial
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos mendus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

2. En el cuadro de didlogo Funcién de base radial, pulse en la pestafia Arquitectura.

2.16 Resultado (Funcion de base radial)
2.16.1 Estructura de red.

Muestra informacion resumida sobre la red neuronal.

e Descripcion. Muestra informacion sobre la red neuronal, incluyendo las variables
dependientes, el nimero de unidades de entrada y de salida, el nimero de unidades y capas
ocultas, y las funciones de activacion.

o Diagrama. Muestra el diagrama de red como un gréafico que se puede editar. Tenga en
cuenta que a medida que aumenta el nimero de covariables y niveles del factor, el diagrama
se hace mas dificil de interpretar.

e Ponderaciones sinapticas. Muestras las estimaciones de coeficiente que muestran la
relacion entre las unidades de una capa determinada con las unidades de la capa siguiente.
Las ponderaciones sinapticas se basan en la muestra de entrenamiento incluso si el conjunto
de datos activo se divide en datos de entrenamiento, comprobacion y reservados. Tenga en
cuenta que el numero de ponderaciones sinapticas puede llegar a ser bastante elevado, y
estas ponderaciones generalmente no se utilizan para interpretar los resultados de red.

2.16.2 Rendimiento de red.

Muestra los resultados utilizados para determinar si el modelo es "bueno". Nota: los graficos de
este grupo se basan en las muestras de entrenamiento y comprobacion combinadas, o sélo la
muestra de entrenamiento si no existe muestra de comprobacion.
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Resumen de modelo. Muestra un resumen de los resultados de la red neuronal por
particion y global, incluyendo el error, el error relativo o el porcentaje de predicciones
incorrectas y el tiempo de entrenamiento.

El error es el error de sumas cuadraticas. Ademas, se muestran los errores relativos o
porcentajes de predicciones incorrectas dependiendo de los niveles de medicion de la
variable dependiente. Si alguna variable dependiente tiene un nivel de medicion de escala,
se muestra el error relativo global promedio (relativo al modelo de la media). Si todas las
variables dependientes son categoricas, se muestra el porcentaje promedio de predicciones
incorrectas. También se muestran los errores relativos o porcentajes de predicciones
incorrectas para las variables dependientes individuales.

Resultados de clasificacion. Muestra una tabla de clasificacion para cada variable
dependiente categorica. Cada tabla proporciona el nimero de casos clasificados correcta e
incorrectamente para cada categoria de variable dependiente. También se informa del
porcentaje de casos totales que se clasificaron correctamente.

Curva COR. Muestra una curva COR (del inglés Receiver Operating Characteristic,
caracteristicas operativas del receptor) para cada variable dependiente categorica. También
muestra una tabla que proporciona el area bajo cada curva. Para una variable dependiente
dada, el grafico COR muestra una curva para cada categoria. Si la variable dependiente
tiene dos categorias, cada curva trata la categoria en cuestién como el estado positivo frente
a la otra categoria. Si la variable dependiente tiene méas de dos categorias, cada curva trata
la categoria en cuestion como el estado positivo frente a la agregacion de las demas
categorias.

Graéfico de ganancias acumuladas. Muestra un grafico de ganancias acumuladas para
cada variable dependiente categorica. La presentacion de una curva para cada categoria de
variable dependiente es la misma que para las curvas COR.

Gréfico de elevacion. Muestra un gréfico de elevacion para cada variable dependiente
categorica. La presentacion de una curva para cada categoria de variable dependiente es la
misma que para las curvas COR.

Graéfico de predichos por observacion. Muestra un grafico de valores pronosticados por
observados para cada variable dependiente. Para las variables dependientes categoricas, se
muestran diagramas de caja agrupados de pseudoprobabilidades pronosticadas para cada
categoria de respuesta, con la categoria de respuesta observada como la variable de clister.
Para las variables dependientes de escala se muestra un diagrama de dispersion.

Grafico de residuos por pronosticados. Muestra un grafico de residuos por valores
pronosticados para cada variable dependiente de escala. No deberia haber patrones visibles
entre los residuos y los valores pronosticados. Este grafico sélo se genera para las variables
dependientes de escala.
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2.16.3 Resumen de procesamiento de casos.

Muestra la tabla de resumen de procesamiento de casos, que resume el nimero de casos incluidos
y excluidos en el andlisis, en total y por muestras de entrenamiento, comprobacion y reservadas.

2.16.4 Analisis de importancia de la variable independiente.

Realiza un andlisis de sensibilidad, que calcula la importancia de cada predictor en la
determinacion de la red neuronal. El analisis se basa en las muestras de entrenamiento y
comprobacion combinadas, o sélo la muestra de entrenamiento si no existe muestra de
comprobacion. Asi se crea una tabla y un grafico que muestra la importancia y la importancia
normalizada de cada predictor. Tenga en cuenta que el analisis de sensibilidad supone un proceso
de calculo muy extenso que puede tardar bastante si el nimero de predictores o de casos es elevado.

Para seleccionar los resultados de la funcion de base radial
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos mendus, elija:
Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

2. Enel cuadro de dialogo Funcidn de base radial, pulse en la pestafia Resultado.

2.17 Guardar (Funcion de base radial)

La pestafia Guardar se utiliza para guardar predicciones como variables en el conjunto de datos.

o Guardar categoria o valor predicho para cada variable dependiente. Esta opcion
guarda el valor predicho para variables dependientes de escala y la categoria pronosticada
para variables dependientes categoricas.

o Guardar pseudoprobabilidad predicha para cada variable dependiente. Esta opcion
guarda las pseudoprobabilidades pronosticadas para variables dependientes categoricas.
Para cada una de las primeras n categorias se guarda una variable diferente, donde n se
especifica en la columna Categorias para guardar.
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2.17.1 Nombres de las variables guardadas.

La generacion automatica de nombres garantiza que conserva todo su trabajo. Los nombres
personalizados le permiten descartar/reemplazar los resultados de las ejecuciones anteriores sin
eliminar antes las variables guardadas en el Editor de datos.

2.17.2 Probabilidades y pseudoprobabilidades

Las pseudoprobabilidades pronosticadas no se pueden interpretar como probabilidades porque el
procedimiento Funcién de base radial utiliza el error de sumas cuadraticas y la funcién de
activacion de identidad para la capa de salida. El procedimiento guarda estas pseudoprobabilidades
pronosticadas incluso si son menores que cero 0 mayores gue uno, o la suma para una variable
dependiente dada no es 1.

Los gréaficos de curva COR, ganancias acumuladas y elevacion (consulte Resultado (Funcion de
base radial)) se crean en base a pseudoprobabilidades. En el caso de que alguna de las
pseudoprobabilidades sea menor que 0 0 mayor que 1, o la suma para una variable dada no sea 1,
primero se reescalan para que estén entre 0 y 1y para que sumen 1. Las pseudoprobabilidades se
reescalan dividiéndolas por su suma. Por ejemplo, si un caso tiene pseudoprobabilidades
pronosticadas de 0,50, 0,60 y 0,40 para una variable dependiente de tres categorias, cada
pseudoprobabilidad se divide por la suma 1,50 para obtener 0,33, 0,40 y 0,27.

Si alguna de las pseudoprobabilidades es negativa, se suma el valor absoluto de la menor a todas
las pseudoprobabilidades antes del cambio de escala anterior. Por ejemplo, si las
pseudoprobabilidades son -0,30, 0,50 y 1,30, primero se afiade 0,30 a cada valor para obtener 0,00,
0,80 y 1,60. A continuacion, se divide cada nuevo valor por la suma 2,40 para obtener 0,00, 0,33
y 0,67.

Para guardar las variables en el conjunto de datos activo

Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.

1. Enlos mendus, elija:

Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

2. Enel cuadro de dialogo Funcidn de base radial, pulse en la pestafia Guardar.
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2.18 Exportar (Funcion de base radial)

La pestafia Exportar se utiliza para guardar las estimaciones de ponderaciones sinapticas para cada
variable dependiente en un archivo XML (PMML). Puede utilizar este archivo de modelo para
aplicar la informacion del modelo a otros archivos de datos para puntuarlo. Para obtener mas
informacidn, consulte el tema Asistente para puntuacion. Esta opcién no se encuentra disponible
si se han definido archivos segmentados.

Para exportar las ponderaciones sinapticas
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. En los mends, elija:
Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

2. En el cuadro de didlogo Funcién de base radial, pulse en la pestafia Exportar.

2.19 Opciones (Funcién de base radial)
2.19.1 Valores perdidos del usuario.

Los factores deben tener valores validos para el caso para que se incluyan en el analisis. Estos
controles permiten decidir si los valores perdidos del usuario se deben tratar como validos entre
los factores y las variables dependientes categdricas.

Para especificar las opciones
Esta caracteristica requiere la opcion Redes neuronales.
1. Enlos mends, elija:
Analizar > Redes neuronales > Funcion de base radial...

2. Enel cuadro de dialogo Funcidn de base radial, pulse en la pestafia Opciones.
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