UNIVERSIDAD NACIONAL JORGE BASADRE GROHMANN - TACNA

Facultad de Ingenieria

Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas

ANALISIS PREDICTIVO DEL RENDIMIENTO ACADEMICO
EN LOS ALUMNOS DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE
INGENIERIAEN INFORMATICAY SISTEMAS DE LA
UNJBG, UTILIZANDO REDES NEURONALES,
SEMESTRE 2017

TESIS

Presentada por:
Bach. Silvana Beatriz Cabana Yupanqui
Para optar el Titulo Profesional de:
INGENIERO EN INFORMATICA Y SISTEMAS
TACNA - PERU

2018



UNIVERSIDAD NACIONAL JORGE BASADRE GROHMANN - TACNA
FACULTAD DE INGENIERIA
JURADO CALIFICADOR Y CALIFICACION DE LA SUSTENTACION DE TESIS

TESIS N°: TiTULO PROFESIONAL DE:
Ingeniero en Informatica y Sistemas

La Secretaria Académica Administrativa de la Facultad de Ingenieria, por
resolucién de Facultad N° 04611-2017-FAIN/UNJBG, designé jurado para la
sustentacién oral de la Tesis titulada: ANALISIS PREDICTIVO DEL
RENDIMIENTO ACADEMICO EN LOS ALUMNOS DE LA ESCUELA
PROFESIONAL DE INGENIER{A EN INFORMATICA Y SISTEMAS DE LA
UNIJBG, UTILIZANDO REDES NEURONALES, SEMESTRE 2017-I.

El mismo que esta conformado por:
Presidente: MSc. Edgardo Teéfilo Valdez Cortijo
Secretario: MSc. Edgar Aurelio Taya Acosta
Vocal: Mgtr. Gianfranco Alexey Malaga Tejada

Para calificar la sustentacién de la tesis en acto publico el dia 21 de diciembre del
2017, presentado por la Bachiller Silvana Beatriz Cabana Yupanqui, de la Escuela
Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas.

El jurado Calificador en forma secreta e individual emitio su opinion sobre el
tema de la tesis expuesta y procedi6 a obtener el promedio que arrojo el
calificativo de aprobado con la nota de Dieciséis (16).

Para ratificar lo detallado firman:

MSc. Edgardo TeéfitoValdez Cortijo 'MSc. Edgar Aarelio Taya Acosta
Presidente Segretario
M _},:/

Mgtr. Gianfranco Ale)éey Malaga Tejada
J Vocal



UNIVERSIDAD NACIONAL JORGE BASADRE GROHMANN
Facultad de Ingenieria
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA EN INFORMATICA Y SISTEMAS

ANALISIS PREDICTIVO DEL RENDIMIENTO ACADEMICO EN LOS
ALUMNOS DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA EN
INFORMATICA Y SISTEMAS DE LA UNJBG, UTILIZANDO
REDES NEURONALES, SEMESTRE 2017-1

TESIS SUSTENTADA Y APROBADA EL 21 DE DICIEMBRE DEL 2017
ESTANDO EL JURADO CALIFICADOR INTEGRADO POR:

Presidente %

oo
MSec. lé@ar/doil?cﬁﬁlo Valdez Cortijo

Secretario m\

MSc. Edgar AurLlio Taya Acosta

Vocal g
i V/

Mgtr. Gianfranco Ale;cey Malaga Tejada

Asesor : ; {@

Dr. Edwin Antonjo Hinojosa Ramos

|



DEDICATORIA
Dedicado a mis padres y mis hermanos

que han estado conmigo superando toda adversidad.



AGRADECIMIENTO
A mi asesor el Dr. Edwin Hinojosa
Ramos por haberme acompafado en esta

experiencia universitaria.



CONTENIDO

DEDICATORIA
AGRADECIMIENTO
CONTENIDO
INDICE DE TABLAS
INDICE DE FIGURAS
INDICE DE ANEXOS
RESUMEN
INTRODUCCION
CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1. Descripcion del problema
1.1.1. Antecedentes del problema
1.1.2. Problematica de la investigacién
1.2.  Formulacion del problema
1.2.1. Problema general
1.2.2. Problemas especificos
1.3. Justificacion e importancia
1.4. Alcances y limitaciones

1.5. Objetivos

Vi

Xi

Xii



1.5.1. Objetivo general
1.5.2. Obijetivos especificos
1.6. Hipotesis
1.6.1. Hipotesis global
1.6.2. Hipotesis especificas
CAPITULO II: MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes del estudio
2.2. Bases tedricas
2.2.1. Rendimiento académico
2.2.2. Prediccion
2.2.3 Inteligencia artificial
2.2.4. Redes neuronales
2.2.5. Perceptron multicapa
2.2.6. Retropropagacion
2.3. Definicién conceptual de términos
CAPITULO IIl: MARCO METODOLOGICO
3.1. Tipoy disefio de la investigacién
3.2.  Poblacion y muestra
3.3.  Variables
3.3.1. Identificacion de variables

3.3.2. Definicion de las variables

vii

13

13

14

15

15

17

19

20

23

23

24

24

24

24



3.3.3.  Operacionalizacion de variables
3.3.4. Clasificacion de las variables
3.4. Técnicas e instrumentos para la recoleccion de datos
3.5.  Procesamiento y analisis de datos
CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSIONES
4.1. Resultados
4.1.1. Construccion de red neuronal
4.2. Validacion
4.3. Anélisis de sensibilidad
4.4 Prediccion
4.2  Discusiones
CONCLUSIONES
RECOMENDACIONES

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

viii

25

26

27

27

29

29

29

50

55

57

58

60

62

62



INDICE DE TABLAS

Tabla 1: Areas generales para examenes de admision fase | y |1
Tabla 2: Areas generales para examen de admision CEPU

Tabla 3: Cantidad de datos de exdmenes CEPU

Tabla 4: Cantidad de datos de exdmenes Fase | y |1

Tabla 5: Normalizacion de las variables de entrada de la red neuronal
Tabla 6: Normalizacion de las variables de salida de la red neuronal
Tabla 7: Data set normalizada para la red neuronal

Tabla 8: Errores en validacion de red neuronal con topologia 8:3:4:1
Tabla 9: Andlisis de sensibilidad de las entradas de la red neuronal

Tabla 10: Prediccion del rendimiento académico en ingresantes CEPU-1 2018

39

40

40

40

42

42

43

53

56

57



INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Red neuronal de 3 capas

Figura 2: Pepceptron simple

Figura 3: Perceptron multicapa

Figura 4: Funcidn de activacion sigmoide

Figura 5: Propagacion hacia adelante

Figura 6: Retropropagacion hacia atras

Figura 7: Entradas y salidas de implementacion de la red neuronal
Figura 8: Entrenamiento: error en validacion y nro de épocas
Figura 9: Entrenamiento: iteraciones (épocas) Vs error

Figura 10: Entrenamiento: salidas calculadas vs salidas reales
Figura 11: Validacion: salidas de la red neuronal

Figura 12: Validacion: medidas de error (suma, promedio, minimo y maximo)
Figura 13: Topologia 8:3:4:1

Figura 14: Validacion: salida de la red neuronal vs valor real.

Figura 15: Analisis de sensibilidad en la red neuronal de topologia 8:3:3:4

18

29

30

31

34

36

44

47

48

49

50

54

55

56



INDICE DE ANEXOS

Anexo 1: Matriz de consistencia
Anexo 2: Cédigo main.cpp
Anexo 3: Entradas red neuronal en fase de entrenamiento

Anexo 4: Red neuronal en fase de validacion

Xi

66

67

75

78



RESUMEN

El proposito de la tesis denominada: “Analisis Predictivo del Rendimiento
Académico en los Alumnos de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informética
y Sistemas de la UNJBG, utilizando Redes Neuronales, Semestre 2017-1" se centrd
en aprovechar la capacidad predictiva de las redes de neuronales artificiales para
analizar el rendimiento académico en base a las puntuaciones por asignatura en el

examen de admision a la Universidad.

El disefio de la investigacion es no experimental descriptivo, se realiza la
construccién de una red neuronal acorde a las especificaciones de las entradas y
salidas de nuestro conjunto de datos que comprende de las respuestas correctas que
tuvo en el Examen de Admision y el promedio de notas del alumno en el primer
ciclo de su carrera universitaria, basandonos en el aprendizaje supervisado con el

algoritmo de Repropagacion en perceptron multicapa.

En los resultados de la investigacion observamos un entrenamiento
satisfactorio de la red neuronal artificial con el algoritmo supervisado de

retropropagacion donde se obtuvo error menor al 5 %, un error cuadratico medio de

Xii



6,2 % en la fase de validacion de la red y en el analisis de sensibilidad de la red
neuronal se tuvo que las areas de Razonamiento Matematico, Aritmética y Algebra
y Razonamiento Verbal influyen positivamente en un 0,59; 0,13 y 0,09
respectivamente al rendimiento acadéemico en los alumnos del primer semestre de

la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas.
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INTRODUCCION

El presente trabajo de investigacion se ha estructurado de la siguiente
manera: en el Capitulo | se describe la problematica con la que planteamos los
objetivos e hipotesis; en el Capitulo 11 se integran las bases teoricas, definicion de
términos que se toman en cuenta para el desarrollo de la investigacion; en el
Capitulo 111 desarrolla el marco metodolégico dela investigacion; en el Capitulo IV
se muestran los resultados obtenidos a partir de la validacion de las hipotesis, se
discuten los resultados obtenidos teniendo como soporte y andlisis los antecedentes
del presente estudio. Finalmente damos a conocer las conclusiones a las que se
arribd en la presente investigacion, luego se presentan las recomendaciones y la

bibliografia que se considero para el presente trabajo.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.  Descripcion del problema
1.1.1. Antecedentes del problema

La mejora de la calidad educativa es un motivo de preocupacion para la
universidad. Las investigaciones de indicadores de calidad relacionadas con los
estudiantes hacen necesario el desarrollar herramientas para predecir en qué
medida son capaces de alcanzar un buen rendimiento académico y terminar con
éxito sus estudios. Hay muchos factores que pueden influir el desempefio de los
estudiantes tales como: caracteristicas personales, antecedentes socioeconémicos

y culturales, motivacién, conocimientos previos y aptitudes educativas.

El propdsito de este estudio es explorar areas que se tienen en el examen
de admision para la prediccion del rendimiento académico en el primer semestre
de los ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas.



1.1.2. Problematica de la investigacion

El objetivo principal de las universidades es tener profesionales de calidad
que pueden tener dificultad por los conceptos estudiados sin profundidad en la
Educacién Basica Regular. La modalidad de ingreso en la Universidad Nacional
Jorge Basadre Grohmann es de examenes estandar el cual esta dividido en 4
canales (Ciencias de la Salud y Biomédicas; Ciencias, Ingenierias y Arquitectura;
Ciencias Sociales y Humanidades; Ciencias Actuariales y Empresariales) donde
las nuevas instancias de la Ley Universitaria que aboca al ingreso del alumnado
sin una valla de nota aprobatoria, lo cual puede dificultar la calidad estudiantil.
Nuestra universidad tiene una malla curricular inicial de estudios generales como
también de asignaturas especificas de la carrera. Estando nuestra carrera orientada
al area de ingenieria, se necesita en el primer semestre un mayor grado de

conocimiento en areas afines a esta.

Una red de neuronas artificiales es una herramienta que nace inspirada en el
funcionamiento del cerebro humano que recibe continuamente miles de entradas y
emite la respuesta mas adecuada cada circunstancia. Por lo tanto, las redes
neuronales estdn formados por procesos interconectados capaces de aprender

mediante el ajuste de los parametros que componen la red (pesos sinapticos).



Una preocupacion de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica
y Sistemas es poder dar educacion de calidad a los estudiantes para que estos
absorban todos los temas expuestos en catedra y puedan tener un buen rendimiento
académico en el primer semestre de estudios ya que esta es la base de los siguientes

semestres a lo largo de su vida universitaria.

1.2.  Formulacion del problema

Habiendo definido y delimitado nuestro estudio, podemos resumir nuestro

problema mediante la siguiente proposicion:

1.2.1. Problema general

¢Se puede realizar un analisis predictivo del rendimiento académico de los

alumnos de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas?

1.2.2. Problemas especificos

a. ¢Es posible entrenar una red neuronal para la prediccién del rendimiento

académico en los alumnos del primer semestre con un error menor al 5 %?

b. ¢ Es posible validar la red neuronal con error cuadratico medio menor al

10%7?



C. ¢Es posible analizar la prediccion del rendimiento académico?

1.3.  Justificacion e importancia

El disponer de un pronéstico adecuado el rendimiento académico en los
alumnos del primer semestre en la carrera profesional ayudara en la toma de
decisiones en el avance de su carrera de manera satisfactoria ya que se podran hacer
refuerzos y ayudar a los alumnos con méas condiciones a tener un rendimiento

académico malo o regular.

El método de las redes neuronales artificiales presenta un gran nimero de
caracteristicas semejantes a las del cerebro humano, extrayendo las caracteristicas
esenciales del grupo de datos. Las redes neuronales artificiales son metodologias
que permiten hacer pronésticos donde hay cierto comportamiento no lineal, donde
R es la dimension de las entradas, las cuales prometen un buen desempefio en este

campo de investigacion.

1.4.  Alcancesy limitaciones

Para esta investigacion se tiene como datos las notas tipificadas en las areas
de conocimiento que maneja el temario del prospecto de admisién con respecto al

Examen de Admision de los alumnos ingresantes en el semestre 2016-1y 2017-I.
5



Se predijo el rendimiento académico con el modelo propuesto de los
alumnos ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas por el examen de admision CEPU-1 2018.

Se utilizo6 datos de los ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informatica y Sistemas de la UNJBG para el disefio de la red neuronal.

No se tomo en cuenta a los alumnos ingresantes por la modalidad de examen

de Admision Extraordinario.

Se cuenta con datos de los examenes de admision 2016 (CEPU-II, FASE

I1), 2017 y CEPU — | 2018 para la prediccion.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo general

Realizar un andlisis predictivo del rendimiento académico de los alumnos

de la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas.



1.5.2.

1.6.

1.6.1.

1.6.2.

Objetivos especificos

Entrenar una red neuronal con un error menor al 5 % para la prediccion del

rendimiento académico.

Validar la red neuronal con un error menor al 10 % en la prediccién del

rendimiento académico.

Analizar la prediccion del rendimiento académico.

Hipotesis
Hipotesis global
Ho: No es posible realizar un analisis predictivo del rendimiento académico.

H1: Es posible realizar un analisis predictivo del rendimiento académico.

Hipotesis especificas
Hipotesis especifica 1

Ho:  No es posible entrenar una red neuronal con un error menor al 5%

para la prediccién del rendimiento académico.

Hi:  Es posible entrenar una red neuronal con un error menor al 5% para

la prediccion del rendimiento académico.



Hipotesis especifica 2

Ho:  No es posible validar la red neuronal con un error menor al 10% en

la prediccion del rendimiento académico.

H:i:  Es posible validar la red neuronal con un error menor al 10% en la

prediccion del rendimiento académico.

Hipotesis especifica 3
Ho:  No es posible analizar la prediccion del rendimiento académico.

Hi:  Esposible analizar la prediccion del rendimiento académico.



CAPITULO 1l

MARCO TEORICO

2.1.  Antecedentes del estudio

A nivel internacional se han encontrado varias investigaciones que buscan

predecir mediante redes neuronales el rendimiento académico.

La investigacion “Redes Neuronales para predecir el rendimiento
académico de los alumnos ingresantes a la carrera de bioquimica de la FACENA-
UNNE (Argentina) en funcion de sus conocimientos matematicos previos” de los
autores Barreto, Lopez, Ramirez Arballo, Porcel, & Mata (2012) desarrollan
modelos RNA para analizar la incidencia de los conocimientos matematicos
previos de los alumnos ingresando a la carrera de bioquimica, donde se analizaron
los datos del estado académico de los alumnos y de sus conocimientos
matematicos previos, siendo obtenidos a partir de una evaluacion diagnostica al
inicio del curso de nivelacion de los ingresantes. Se disefiaron modelos de RNA
de tipo perceptron multicapa (PM) y funcion de base radial (FBR). Siendo

variable independiente el nimero de items correctos en cada contenido del



diagnéstico. Y el rendimiento académico una variable dependiente la cual se midio
en cada modelo con una variable dicotdmica que toma el valor de 0 o 1, si el
alumno aprobd los examenes parciales respecto a los cursos dealgebra y geometria
analitica. Los modelos PM y FBR permitieron obtener porcentajes de clasificacion

correcta total del 81,3 % y 78,8 % respectivamente.

Alcazar, Silva, & Fernandez (2014) enfocan un “Sistema inteligente para
perfilar la desercidon en estudiantes universitarios de carreras técnicas” donde se
ejecuta el analisis de asociacion entre las variables mediante red neuronal artificial
multicapa en la informacion historica sociodemografica y académica de 396
estudiantes del primer semestre. La red neuronal que modela la desercién se
construyo a través del ajuste de los pesos de las variables mediante el algoritmo
de aprendizaje retropropagacion. EI 68 % de la informacion disponible sirvi6 para
construir la red y el 32 % para probar el acierto de su funcionamiento. El peso
final de cada variable que contribuyé a explicar la desercion se repartié entre las
materias reprobadas en el primer semestre, materias aprobadas en el primer
semestre, nota de colegio categorizada, nota de admision categorizada, edad,
numero de materias tomadas en el primer semestre, tipo de colegio, sexo, donde
el modelo generado permitié identificar a los estudiantes en riesgo de desertar y
apoya la toma de decisiones para prevenir la desercion estudiantil en el primer afio

de su facultad.
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Los autores Cataldi, Salgueiro, & Lage (2009) enfocan la “Prediccion del
rendimiento de los estudiantes y diagnostico usando redes neuronales” donde se
toman los datos de las evaluaciones parciales y a partir del analisis de los mismos
se busca efectuar un diagnostico con base en los errores cometidos. Para efectuar
la prediccion de los proximos errores se usa red neuronal y sobre esta base se le
sugiere al estudiante una secuencia de ejercicios y problemas a fin de mejorar su

produccion y por lo tanto sus calificaciones.”

Gonzales (2008) propone la “Deteccion de alumnos en riesgo y medicion de
la eficiencia de centros escolares mediante redes neuronales” donde utilizan redes
neuronales para intentar solucionar empiricamente tres problemas habituales en el
campo de la economia de la educacion: Deteccidén de alumnos de alto riesgo de
fracaso escolar, evaluacion de la eficiencia relativa del centro educativos y

evaluacion de la eficiencia.

Existen investigaciones nacionales respecto al uso de redes neuronales
artificiales para la prediccion Acosta & Pizarro (2011) autores de “Prediccion del
rendimiento académico en la educacidn superior usando mineria de datos y su

comparacion con técnicas estadisticas” Se aplica las técnicas de prediccion a 7

11



cursos de la especialidad de ingenieria quimica de la universidad nacional de
ingenieria, usando los datos de los periodos académicos del 1993-1 al 2010-2. La
aplicacion de las técnicas de redes neuronales de retropropagacion y de regresion
logistica para la prediccion de la aprobacién o no de un curso, arrojan promedios
de porcentajes de aciertos similares, de 70,45 % y 70,39 % para los modelos, y de
72,83 % y 74,04 % para los pronoésticos, respectivamente. La aplicaciéon de las
técnicas de redes neuronales de retropropagacion y de regresion multiple para la
prediccién de la "nota” de un curso, arrojan promedios de raiz de errores medios
cuadraticos similares, de 0,1495 y 0,1430 para los modelos, y de 0,1397 y 0,1380

para los prondsticos, respectivamente.

A nivel regional encontramos investigaciones como la de Chavez &
Mendoza (2006) donde buscaron una correlacion entre el rendimiento académico
de los alumnos del primer afio de la facultad de ingenieria y su rendimiento
académico en la educacion superior basica regular, determinando que se llega a
establecer que efectivamente el rendimiento académico de los estudiantes de
secundaria al ingresar a la universidad, esta relacionado con el rendimiento

académico del primer afio de universidad, con un coeficiente de correlacion de 0,76.

12



El autor Yanarico Espinoza (2013) enfoco el “Desarrollo de un software
utilizando redes neuronales artificiales para la simulacion del ciclo hidrologico de
la laguna Aricota” en el cual plante6 desarrollar un software que permita realizar el
analisis de las variables hidrobiologica, el entrenamiento de la red neuronal
artificial de incremento de volumen y nivel de agua de la laguna de Aricota y la

simulacion del ciclo hidrobioldgico de la laguna de Aricota.

2.2. Bases teoricas
2.2.1. Rendimiento académico

En tanto que Novaez (1986) sostiene gque el rendimiento académico es el
guantum obtenido por el individuo en determinada actividad académica. El
concepto de rendimiento esta ligado al de aptitud, y seria el resultado de ésta, de

factores volitivos, afectivos y emocionales, ademas de la ejercitacion.

Chadwick (1979) define el rendimiento académico como la expresion de
capacidades y de caracteristicas psicolégicas del estudiante desarrolladas y
actualizadas a través del proceso de ensefianza-aprendizaje que le posibilita
obtener un nivel de funcionamiento y logros académicos a lo largo de un periodo
0 semestre, que se sintetiza en un calificativo final (cuantitativo en la mayoria de

los casos) evaluador del nivel alcanzado.

13



Por lo que se ve al rendimiento académico como un indicador del nivel de
aprendizaje alcanzado por el alumno, por ello por lo que el rendimiento académico
se convierte en una "tabla imaginaria de medida" Reyes Tejada (2003), para el
aprendizaje logrado en el aula, que constituye el objetivo central de la educacion.
Sin embargo, en el rendimiento académico, intervienen muchas otras variables
externas al sujeto, como la calidad del docente. Es pertinente dejar establecido
que aprovechamiento del estudio no es sindbnimo de rendimiento académico. En
tanto que el aprovechamiento esta referido, mas bien, al resultado del proceso
ensefianza-aprendizaje, de cuyos niveles de eficiencia son responsables tanto el

que ensefia como el que aprende.

2.2.2. Prediccién

Para Sierra Romero (2003), pronosticar es el arte de especificar
informacién significativa acerca del futuro. Se menciona que los prondsticos
jamas son perfectos debido a que, basicamente, se utilizan métodos que generan
prondsticos sobre la base de la informacion previa. Los pronosticos seran menos

confiables mientras mayor sea el horizonte que se va pronosticar.

14



2.2.3 Inteligencia artificial

Segun Rich & Knight (1994) “El estudio de coémo lograr que las

computadoras realicen tareas que, por el momento, los humanos hacen mejor.”

La Inteligencia Artificial como ciencia y tecnologia ha ido acumulando
conocimientos sobre como emular diversas capacidades del ser humano para
exhibir comportamiento vigente y se han desarrollado sistemas cada vez mas

perfeccionados que producen parcialmente dichas capacidades.

La Inteligencia Artificial trata de abarcar y estudiar muchas de las
capacidades del hombre para poder ofrecerlas a la maquina y también al propio
hombre en el entendimiento de los principios de su inteligencia. Ejemplos: agentes,
I6gica, redes neuronales, sistemas expertos, vida artificial, tecnologia del habla y

sintesis, vision artificial, robotica entre otros.

2.2.4. Redes neuronales

Segln Pino, Gémez, & de Abajo (2001): “Se trata de reproducir el esquema
neuronal, tanto en sus unidades de proceso(neuronas), COMo en sus conexiones y

modo de establecerlas”.

15



Una de las ramas del campo cientifico de la inteligencia artificial son las
Redes Neuronales Artificiales (RNAS), entendiendo como tales aquellas redes en
las que existen elementos procesadores de informacion cuyas interacciones locales

depende del comportamiento en conjunto del sistema.

Tablada & Torres (2009) define las redes neuronales como “Modelos
matematicos cuya inspiracion surgioé en las neuronas biologicas y la estructura
paralela masiva del cerebro, y poseen la capacidad de adquirir, almacenar y utilizar

conocimiento a partir de los datos”.

Las neuronas se distribuyen en la red formando capas de un ndmero
determinado de elementos basico. Es decir, existe una capa de entrada que recibe
directamente la informacion proveniente de las fuentes externas de la red, capaz
ocultas que son internas a la red y no tienen contacto directo con el exterior (desde
cero niveles hasta un nimero elevado), pudiendo estar interconectadas de distintas
maneras, lo que termina junto a su numero, las distintas topologias y una capa de

salida que transfiere la formacion de la red hacia el exterior.

La topologia de las redes neuronales es la forma de organizacién de las

neuronas en la red formando capas o0 agrupaciones de neuronas entre la entrada y
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salida de la red neuronal. Por lo tanto, los parametros fundamentales de la red seran:
el nimero de capas, el nUmero neuronas por capa, el grado de conectividad y el

ndmero de conexiones entre neuronas.

2.2.5. Perceptrén multicapa

Rosenblatt (1958) define un perceptrdn como una maquina que aprende,
utilizando ejemplos, asigna los vectores de entrada (muestras) a diferentes clases,
utilizando una funcion lineal de las entradas. Minsky & Papert (1969) describen el
perceptron como un gradiente de descenso estocastico, algoritmo que intenta
separar linealmente un conjunto de datos de entrenamiento n-dimensionales. Se
utiliza la palabra perceptron en el primer sentido como una méaquina, siguiendo
Rosenblatt, y se refiere explicitamente al perceptron como un algoritmo de

aprendizaje.

Perceptron utiliza una regla de correccion de errores para cambiar los pesos
de cada unidad que hacen las respuestas erroneas a estimulos que presentan a la red,
libre de bucles que tiene sus unidades dispuestas en capas, con cada unidad
aportaciones solo para unidades en la capa siguiente de la secuencia. La primera
capa comprende unidades de entrada; se puede entonces ser varias capas de

unidades ocultas entrenables que llevan una representacion interna, y por Gltimo
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esta la capa de unidades de salida, también con pesos sindpticos entrenables. Arbib

(2003)

En la figura 1 se representa una red multicapa donde se definen tres tipos

de capas: de entrada, oculta y de salida.

Informacidn

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) " {procesamiento)

Figura 1. Red neuronal de 3 capas

Fuente: “Apuntes Yy transparencias de la asignatura de ingenieria neurosensorial”.

Intensificacion de bioingenieria. ETSIT, UPM, curso 2000- 2001.

Este tipo de redes se caracterizan por su facilidad de implementacién. Su
aprendizaje se basa en la retropropagacion: se parte de unos pesos iniciales en las

conexiones interneuronales. Para un conjunto de entradas se obtiene una cierta
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salida. Bas&dndose en que se conoce la salida que deberiamos haber obtenido
(patron catalogado — aprendizaje supervisado), calculamos el error. A partir de
este error se modifican los pesos siguiendo el sentido inverso al de evolucion de

lared (se parte de la salida hasta llegar a la entrada).

De la misma manera se opera con el resto de entradas de entrenamiento.
Se puede observar que el error ird disminuyendo a medida que se aplique el

algoritmo.

2.2.6. Retropropagacion

El algoritmo de Retropropagacion esta basado en la regla delta generalizada,
es seleccionado para entrenar la red multicapa de alimentacion directa. La entrada
se propaga hacia delante a través la capa media a la capa de salida, y luego la salida
resultante se propaga hacia atras, desde la capa de salida a través de la zona central
hacia la capa de entrada, para calcular el error. Posteriormente, los derivados de

error de peso y los cambios de peso se actualizan.

El entrenamiento de la red consiste en presentar repetidamente los patrones

en establecidos en la red hasta que el error generado en la inicial aguda de la
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pendiente de la curva y su sedimentacion lenta indique que la red no tiene ninguna

dificultad en el aprendizaje de los patrones de entrada.

La red neuronal multicapa es la red neuronal que mas se aplica, que se ha
utilizado en la mayoria de las investigaciones hasta el momento. Un algoritmo de
retropropagacion se puede utilizar para entrenar a estas redes de alimentacion
directa multicapa con un diferenciable al transferir funciones para llevar a cabo la
funcién de aproximacion, la asociacion de patréon y clasificacién de patrones.
Retropropagacion, este término se refiere al proceso de por el cual los derivados de

error en la red, con respecto a los pesos de la red y sesgos, se pueden calcular.

La formacidn de las redes neuronales artificiales por propagacién hacia atras
implica tres etapas, segun Fausett (1994) son: Primera etapa, la alimentacién hacia
adelante del patron de entrenamiento de entrada; segunda etapa, el célculo y la

propagacion hacia atras del error asociado; tercera etapa, el ajuste de los pesos.

2.3.  Definicion conceptual de términos
Rendimiento académico:

Forma de medicion de lo aprendido en algun determinado curso o semestre.

Hace referencia a la evaluacion del conocimiento adquirido, el rendimiento
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academico es una medida de las capacidades del alumno, que expresa lo que éste
ha aprendido a lo largo del proceso formativo. También supone la capacidad del
alumno para responder a los estimulos educativos. En este sentido, el rendimiento

académico esta vinculado a la aptitud.

Prediccion:

Es especificar informacion significativa acerca del futuro. Se menciona que
los prondsticos jamas son perfectos debido a que, basicamente, se utilizan métodos

gue generan prondsticos sobre la base de la informacién previa.

Red neuronal:

Se trata de reproducir el esquema neuronal, tanto en sus unidades de

proceso(neuronas), como en sus conexiones y modo de establecerlas.

Perceptron:

Maquina que aprende, utilizando ejemplos, asigna los vectores de entrada

(muestras) a diferentes clases, utilizando una funcion lineal de las entradas.
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Retropropagacion:

Modelo de conexiones hacia delante (feedforward) y hacia atras
(backforward) que utiliza pares de vectores en las entradas y salidas con valor

verdadero para entrenar a la red.
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CAPITULO 111

MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipoy disefio de la investigacion

El enfoque de nuestra investigacion es cuantitativo donde usa la recoleccion
de datos para probar hipétesis, con base en la medicion numérica y el anlisis para

establecer patrones de comportamiento y probar teorias.

En este caso nuestra investigacion de disefio no experimental transaccional
descriptiva es decir que esta investigacion se realiza sin manipular deliberadamente
variables. Se basa fundamentalmente en la observacion de fendmenos tal y como

se dan en su contexto natural para después analizarlos.

Su objetivo, segun Hernandez Sampieri, Férnandez Collado, & Baptista
Lucio (2014), es indagar la incidencia de las modalidades o niveles de una 0 mas
variables en una poblacion. Es un estudio puramente descriptivo y cuando

establecen hipotesis, éstas son también descriptivas de prondstico de valores.



3.2.  Poblacién y muestra
Poblacién

Ingresantes 2016-1 y 2017-1 de la Escuela Profesional de Ingenieria en

Informaética y Sistemas.

Muestra

Se trabajara con toda la poblacion ya que se tienen los datos almacenados y

son manipulables computacionalmente.

3.3.  Variables
3.3.1. Identificacion de variables
- Red neuronal

- Rendimiento académico

3.3.2. Definicién de las variables
Redes neuronales artificiales
- Por la funcién que cumplen en la hipdtesis: Variable independiente

- Por su naturaleza: Desactiva
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- Por el método de estudio: Cualitativa
- Por la posesion de la caracteristica: Discreta

- Por los valores que adquiere: Politdmica

Rendimiento académico

- Por la funcion que cumplen en la hipotesis: Variable dependiente
- Por su naturaleza: Activa

- Por el método de estudio: Cuantitativa

- Por la posesion de la caracteristica: Continua

- Por los valores que adquiere: Politdmica

3.3.3. Operacionalizacion de variables
Variable independiente: Redes neuronales

Definicion conceptual: Las redes neuronales son un paradigma de
aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma en como funciona el

sistema nervioso.

Definicion operacional: Para que la red se ajuste de manera adecuada a los

datos, se tiene que realizar varias configuraciones como el nimero de neuronas por
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capa, numero de capas ocultas, funciones de transferencias y los pesos sinapticos

de cada neurona.

Variable dependiente: Rendimiento académico

Definicion conceptual: El rendimiento académico es la nota promedio que

tiene un alumno en un semestre.

Definicion operacional: Para realizar la prediccion es necesario que el
conjunto de datos cumpla un modelo estadistico que se ajuste a estos de manera

adecuada y posteriormente realizar la prediccién
Indicadores:
- Error cuadratico medio (error de entrenamiento de la red)

- Promedio

3.3.4. Clasificacion de las variables

Variable independiente: Red neuronal

Variable dependiente: Rendimiento académico
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3.4.  Técnicas e instrumentos para la recoleccion de datos

Se recopilé datos para establecer las bases de pardmetros para el

entrenamiento de la red neuronal artificial.

Método de pronostico: Método de disefio de pronostico con redes

neuronales

Técnicas: Perceptrdn multicapa con algoritmo de entrenamiento

supervisado
Herramienta: Hoja de calculo de Microsoft Excel y DevC++

Fuente: Los datos seran obtenidos de la Oficina de Admisién y la Direccidn
Académica de Actividades y Servicios Académicos (DASA) de la Universidad
Jorge Basadre Grohmann. Se obtendran datos reales para el proposito de la

investigacion.

3.5.  Procesamiento y analisis de datos

Para la implementacion de las redes neuronales del prondstico del
rendimiento, la informacion y los valores no tienen datos nulos, se aplicara un test

de validaciéon de resultado (con las notas promedio existentes que se utilizara para
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el entrenamiento supervisado) y se hallard el error cuadratico medio en validacién

y pronostico de los futuros alumnos del primer semestre 2018-1.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES

4.1. Resultados
4.1.1. Construccion de red neuronal

4.1.1.1. Perceptron

Figura 2. Pepceptron simple

Fuente: Elaboracion propia

a=Z(wi *ei)+b 1)
i=0
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4.1.1.2. Perceptron multicapa

La funcién que cumplen dichas capas intermedias (capas ocultas) es tratar
de realizar una proyeccion en la que resulten separables linealmente los patrones de

entrada de manera que la unidad de salida pueda tener salida con un minimo error.

0 1 2
bo ad by  a} bs a2
7\ Wi Wi wio
e ) " R HE T H©E "
N
) @ L @
) < ] < @ ¥ @
o) L] (] (]
.Wrte 1.n0-1 ebwm]l 1,m02-1 qbwnoz 1ns—1 qb N
2
Ays—
nDl 1 nOl 1 byoz-1 ano2-1 bis-1 ns—1

Figura 3. Perceptron multicapa
Fuente: Elaboracion propia

Donde:

Abreviacion de un nimero de neuronas.
Abreviacion de un nimero de conexiones
ne Numero de entradas

n01  Numero de neuronas en la capa oculta 1
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n02  Ndmero de neuronas en la capa oculta 2

ns NuUmero de salidas.

El Perceptron multicapa tiene dos componentes que se ayudan entre si, el
forward o hacia adelante que busca con los pesos inicialmente aleatorios que son
asignados respectivamente a cada entrada puedan ser calculadas en cada neurona

donde cada neurona contiene una funcion de activacién Z.

Donde la funcién de actizacion: act(z) = en nuestra investigacion

1+e~%

sera la funcion sigmoide.

1
0.9F
0.8}
0.7F
0.6f
0.5F
0.4
0.3
0.2F
O1F

0
-10

Figura 4. Funcidn de activacion sigmoide

Fuente: Elaboracion propia

El cual halla una salida calculada y sera comparada con la salida real para

asi encontrar el error de cada funcién.
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Funcion de activacion

Esta investigacion se utilizo la funcion de sigmoidal ya que es la mas

conveniente para nuestro dataset.

act(z) = oo (2)
Derivando:
act(z) = 1+2_Z =(1+e %!
Q) _ AN e 4 gy
% =e . (1+e%)7?
fact@ - ¢ _ 1 Gonde —— es act(z)
9z 1te? 14e-* 1+e~z
aa;tz(z) = 1:i;z_;1 .act(z)
M= e ) (@)
% = (1 - act(z)). (act(z)) (3)
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Estimacion de error

ns
1 2\2
Error = Ez(ti —aj;) 4
i=0
Derivando:
0E 1 2y 1 —t
6aj2 =52 (@ —t)
0E (@ —t) .
aajz =~ 5)

4.1.1.3. Retropropagacion

La retropropagacion se basa en una regla de ajuste, que trata de determinar
las conexiones sinapticas de manera que las salidas de red coincidan con las salidas
deseadas o por lo menos, sean lo mas préximas posibles. Utiliza el método de

descenso de gradiente para el ajuste de los pesos de la red neuronal.
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FeedForward (hacia adelante)

. 0 0 s 4] ﬂo
e eb o eb o eb
------ >
O [} [ ] [
o} . 0 .
.Wne 1Ln0-1 ebwnol 1n02-1 qbwnuz 1ns—-1 eb
0 1
buo1-1 Gnoi-1  buoe-1r @no2-1 bits-1 @1

Figura 5. Propagacion hacia adelante
Fuente: Elaboracion propia

Es el calculo de las entradas con los pesos inicialmente aleatorios en cada

neurona de las capas ocultas hasta llegar a la capa de salida.

Se calcula los pesos con los valores n entradas donde a es el valor de la

neurona.

Jj = capa oculta 1

ne
0 _ 0 0
a; = act(Z(wi’j * el-) + bj)
i=0
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Jj = capa oculta 2

nol

@t = act( Z(ng +a?) + bY) 7
i=0

Jj = capa salida

no2
af = act( Z(ij xaj) + bf) (8)
i=0
Funcion de activacion
= 9
act(z) e ©)
dact
2 — (1 - act(@). (act () (10)
Error
ns
Error = 1Z:(t- — a?)? (11)
2 L L
i=0
a 2
aa? = 4 (12)
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Backforward (hacia atras)

Dicho ajuste se realiza comenzando por la capa de salida, y se va

propagando este error por las capas anteriores, hasta llegar a la capa de las unidades

‘ o 2
bD ﬁg bé (lé bﬂ (Ig
1
Wy Wa.o Wio
A < (< S < | < S < | < "
e ° i
° ° *
° ° *
0 1
Wne-1n0-1 Wnoi-1n02-1 Wr%ozfl,usfl
o=y AR ~ | < I © | < IR - | < g
2
1 1 2 Ape—
L Afor-1 Doz Anoz-y  Pasea e

Figura 6. Retropropagacion hacia atras

Fuente: Elaboracion propia

Capa salida

En la capa de salida se tiene las siguientes derivadas respecto al bias que

acomparia a la neurona de salida y sus respectivos pesos.

0E OE 0a? 0z°

ab?  da? "9z? b}

oE . 2 2
357 = derror(ei,a;).dact(a;).1
l
2 2
o0E B oE aaj azj

2 A3.2'3.2 "A.2
awij aaj azj awij
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0E 0E
owz ~oaz % (13)

ij 7
Capa oculta 2

Se debe obtener también el calculo del bias y los pesos de cada neurona de

la capa 2.

0E _0E 0daj 0z}
ab!  dal "az! ab}

9E _ (yms 0E 0aj 07} ) da} 0z
ab} | “I=00a? "9z? "aa} | 8z} "ob}
N

L L L

95 _ (yms OF
ab} — \“J=00p?

Wf]) .dact(a}).1
0E  OE 0daj 0z}

ow);  da} 0z} ow}
~————

0E _ OF
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Capa oculta 1

Se debe obtener también el calculo del bias y los pesos de cada neurona de

la capa 1.

0E _0E 0a} 0z}
ab? ~ dal 9z "ab?

ab? J=09al "9z} "0af

0E [ wnoz 0E 0aj 9z} \ 8a? 9z
- "9z) " ab?
—

OE _ (ymo2 9E
ab? J=0 gp

ilj).aact(a?).l
0E  0E da]} 0z

0 23.0°3,0 3.0
dw;; Oda; 0z; Ow;

N————

0E  OF -
ows ~ ab? (15)

4.1.1.4. Andlisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad esta basado en la medicion del efecto que se

observa en una salida az,j debido al cambio que se produce en una entrada ei .

Cuanto mayor efecto se observe sobre la salida, mayor sensibilidad se puede

deducir que presenta respecto a la entrada.
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[ = entrada j = salida

ocultal
day; da, 0agk 024
de; dagx 0z " de;
k=0 ~—~1— ~—_—— ——
dsigmoide(ay Wikl
salidas
aaz‘j _ z aaz']’ aaz']’
de; 0z, ; " da (16)
i - 2,j 1,1
j=0 2L N

dsigmoide(az Wzl j

4.1.1.5. Entradas red neuronal

Se ha propuesto como variables de entrada las respuestas de cada ingresante
a la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y Sistemas tipificadas en 8

areas generales del examen de admisién en la UNJBG observadas en la tabla 1.

Tabla 1
Areas generales para examenes de admision fase | y 11
AREA Nro de Preguntas Inicio - Fin
Razonamiento Verbal 12 1-12
Razonamiento Matematico 12 13-24
Aritmética y Algebra 8 25-32
Geometriay Trigonometria 8 33-40
Lenguaje 2 41-42
Ldégica 3 43-45
Fisica 8 46-53
Quimica 7 54-60
Total 60 60

Fuente: Oficina de admisiéon UNJBG
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Tabla 2
Areas generales para examen de admision CEPU

Area Nro de Preguntas  Inicio - Fin
Razonamiento Verbal 16 1-16
Aritmetica y Algebra 16 17-32
Fisica 14 33-46
Quimica 14 47-60
Razonamiento Matematico 22 1-22
Ldgica 10 23-32
Geometria Y Trigonometria 18 33-50
Lenguaje 10 51-60
Total 120 1-60

Fuente: Oficina CEPU — UNJBG

Tabla 3

Cantidad de datos de examenes CEPU
Tipo de Examen Cantidad de Datos
CEPU VERANO 7
CEPU OTONO 2017 10
CEPU INVIERNO 7
CEPU VERANO 10
TOTAL 34

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 4

Cantidad de datos de examenes fase | y I
Tipo de Examen Cantidad de Datos

FASE 2 2016 17
FASE 2 2017 11
FASE 1 2017 7
TOTAL 35

Fuente: Elaboracion propia
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4.1.1.6. Salidas de la red neuronal

La salida de nuestra red neuronal sera el promedio de sus notas en el primer

semestre académico de su carrera universitaria el cual fue otorgado por DASA.

4.1.1.7 Conjunto de datos

Se dispone de 69 registros de ingresantes a la escuela profesional de
ingenieria en informatica y sistemas cuya nota promedio en su primer semestre fue

mayor a 7,00.

4.1.8. Normalizacion de datos

Al ser nuestra variable de entrada el nUmero de respuestas correctas que hizo
cada ingresante a la carrera tipificadas por las areas del examen de admision. La
variable de salida sera el rendimiento académico normalizado de cada ingresante

en el primer semestre de su carrera.
Donde los datos de entrada son:

numero de respuestas correctas por area

(17)

entrada ; = - -
area ntimero de preguntas del area

promedio alumno (18)
20

salida =
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En la tabla 5 se toma en consideracion los datos normalizados respecto a
cada area. En la tabla se pone a disposicion los datos reales de 69 ingresantes que
se utilizd6 como conjunto de datos para el entrenamiento y validacion de la red
neuronal. Cabe mencionar que no se utilizé los nombres de ingresantes en esta

investigacion ya que son datos sensibles y no son mate ria de observacion.

Tabla b

Normalizacién de las variables de entrada de la red neuronal

Ingresante RV RM AA GT LENG LOG FIS QUIM

Alumno 1 {0-13 {0-13 {0-1} {0-1} {0-1} {0-1} {0-1} {0-1}
Alumno 2 {0-13 {o-13 {o-1} {0-1} {0-13 {0-1} {0-13 {0-13
Alumno 69 .13 -13 {0-13 {0-13 ©-13 {0-13 ©-13 ©-13

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6

Normalizacién de las variables de salida de la red neuronal

Rendimiento académico

Ingresante primer semestre

Alumno 1 {0-1}
{0-1}

Altégmo 0-13

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 7

Data set normalizada para la red neuronal

NRO RV RM AyA GyT LENG LOG FISICA QUIMICA PROMEDIO
1 0,875 0,954545 0,8125 0,833333 0,6 0,6 0,428571 0,5 0,82857143
2 0,666667 0,75 05 0,75 1 0,666667 0,125 0,285714 0,77857143
3 0,875 0,681818 0,5 0,777778 0,7 0,8 0,785714 0,357143 0,73571429
4 0,916667 0,916667 0,5 0,5 1 0,666667 0,375 0,571429 0,72142857
5 1 0,666667 0,5 0,625 1 0,666667 0,625 0,428571 0,71428571
6 0,916667 0,5 0,875 0,625 1 1 0,125 0,142857 0,7
7 0,4375 0,5 0,75 0,611111 04 0,5 05 0,642857 0,68571429
8 0,8125 0,863636 0,5 0,5 0,4 0,8 0,428571 0,857143 0,68571429
9 0,75 0,5 0,75 0,25 0,5 0 0,25 0 0,68571429

10 0,8125 0,772727 0,625 0,388889 03 0,7 0,642857 0,571429 0,67142857
11 0,666667 0,583333 0,875 0,5 1 1 0,375 0,142857 0,67142857
12 0,5 0,416667 0,75 0,25 1 1 0,375 0,285714 0,67142857
13 0,875 0,545455 0,4375 0,777778 04 1 0,785714 0,428571 0,67142857
14 0,75 0,727273 05 0,666667 05 0,6 0,857143 0,5 0,67142857
15 0,5625 0,818182 0,6875 0,277778 01 0,4 0,285714 0,785714 0,66875
16 0,333333 0,416667 0,375 0,5 1 1 0,5 0,285714 0,66428571
17 0,875 0,590909 0,5625 0,611111 03 0,5 1 0,642857 0,66428571
18 0,583333 0,333333 0,625 0,625 1 0,666667 0,125 0,428571 0,65
19 0,666667 0,5 0,75 0 1 0,666667 0,25 0,142857 0,65
20 0,875 0,727273 0,875 0,5 01 0,9 0,714286 0,571429 0,64375
21 0,416667 0,416667 1 05 1 0,666667 0,125 0,285714 0,64285714
22 0,9375 0,590909 0,3125 0,444444 0,6 0,9 0,142857 0 0,6
23 0,875 0,681818 0,3125 0,722222 0,7 0,5 0,714286 0,5 0,6
24 0,375 0,727273 0,6875 0,111111 03 0,4 05 0,714286 0,59375
25 0,666667 0,5 0,75 0,5 0,5 0,666667 0,25 0,571429 0,59285714
26 0,75 0,772727 0,5 0,388889 01 0,3 0,5 0,857143 0,5875
27 0,583333 0,333333 0,875 0,5 1 1 05 0,571429 0,58333333
28 0,75 0,166667 05 05 1 1 0 0,428571 0,58125
29 0,875 0,909091 0,8125 0,666667 0,9 0,9 0,428571 0,357143 0,58125
30 0,5 0,583333 0,875 0,75 0,5 1 0,375 0,714286 057777778
31 0,875 0,727273 0,3125 0 0,7 0,6 0,285714 0,214286 0,575
32 0,8125 0,727273 0,4375 0,333333 0,2 0,3 0,5 0,642857 0,575
33 0,625 0,727273 0,4375 0,388889 0,3 0,5 0,642857 0,642857 0,575
34 0,25 0,75 05 0,625 05 0,666667 0,25 0,142857 0,56111111
35 0,5625 0,772727 05 0,166667 0,2 04 0,571429 0,714286 0,55625
36 0,5 0,5 0,875 0,125 0,5 1 0 0,285714 0,53888889
37 0,666667 0,666667 0 0,75 0 1 0,375 0,714286 0,53333333
38 0,916667 0,916667 0,125 0,5 1 0,666667 0,25 0,142857 0,52777778
39 1 0,416667 0,5 0,375 1 0,666667 0,125 0 0,525
40 0,333333 0,333333 0,625 0,625 1 1 0,125 0,428571 0,52222222
41 0,5 0,636364 0,5625 0,277778 0,4 0,2 0,642857 0,571429 0,52222222
42 0,6875 0,772727 0,75 0,333333 01 0,4 0,571429 0,571429 0,5125
43 0,833333 0,25 0,875 0,25 1 0 0,125 0,142857 0,51111111

Fuente: Oficina de admision y DASA
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4.1.9. Implementacion

El cédigo fuente de la implementacion de la red neuronal utilizando el

algoritmo de retropropragacion se presenta en el Anexo 2.

Se ha utilizado dos capas ocultas en la red neuronal donde:

Parametros Entrenamiento Errores

Factor de Aprendizaje RedSicuenal Andlisis de Sensibilidad

Artificial
Dataset \ Topologia + pesos

Validacion y Prediccion

Topologia + pesos

Red Neuronal Valores Calculados
Artificial

Datase

Figura 7. Entradas y salidas de implementacién de la red neuronal
Fuente: Elaboracion propia
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4.1.10. Seleccion de topologia

No hay procedimiento sencillo ni general para determinar la topologia

adecuada de la red neuronal perceptron multicapa.

Normalmente se comienza por redes de tamafio reducido, dado que su
entrenamiento es mas rapido y se va incrementando paulatinamente el namero de
neuronas hasta alcanzar una topologia que presente el comportamiento deseado, es
decir la topologia que tenga el minimo error en la fase validacion. (Palma Méndez,

Marin Morales, Guijarro Berdifias, Fontela Romero, & Sanchez Merofio, 2008).

4.1.11. Entrenamiento

Esta investigacidn es no experimental, es decir busca observar los diferentes
aspectos que abocan a la prediccion mas exacta del rendimiento académico para los
alumnos ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas utilizando redes neuronales.

En la construccion se planted la jerarquizacion de la red neuronal con
respecto a las entradas y salidas. En la implementacion se esquematizé como la red
neuronal ha sido implementada en base a las ecuaciones descritas en la construccion

de la red neuronal.
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Se ha tomado aleatoriamente el 75 % (51 registros) del dataset propuesto
para el entrenamiento de la red neuronal donde se testeo hasta obtener el minimo
error en entrenamiento (5%) con diferentes topologias. Con el algoritmo de
retropropagacion y el cédigo propuesto (Anexo 2). El siguiente grafico muestra
cuantas épocas necesito las topologias para poder llegar al 5% de error en

entrenamiento.
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En la siguiente figura observamos los errores que se obtuvo en el
entrenamiento en la red neuronal de topologia 8:3:4:1 donde utilizé 8841
iteraciones con un factor de aprendizaje del 0,5 para tener menos del 5% de error

en entrenamiento.

Epoca vs Error

0.35

0.3

0.2

Error

0.15

0.1

0.05

SN OO~ A0 NOOMNOST AN NOWOMNO NS A0 N
P\mm—IDO'.Dﬁ‘—IG"-F‘-'d‘NDJDLDM—I:O'.DQ"—IG"-NLHNDQLDM—I-:O
N eSO aANTFOMNMOOAT SN OMOON ~ Qo M un

HEHEE AN NN MMM S S SN NN W W W WM~ 00000
Epocas

ERROR

Figura 9. Entrenamiento: iteraciones (épocas) vs error
Fuente: Elaboracion propia
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En la figura siguiente observamos cémo se comporta el valor calculado en
la topologia 8:3:4:1 con 5% de error con el dataset de entrenamiento para 51

alumnos.

Salida de Red Neuronal vs Valor Real en Entrenamiento

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 10 20 30 40 50

e Rog]  em—2:34:1

Figura 10. Entrenamiento: salidas calculadas vs salidas reales

Fuente: Elaboracion propia

También se guardaron los pesos de cada topologia en un archivo para

utilizarlo en la validacion de los datos.
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4.2. Validacién

Teniendo como datos para la validacion el 25 % del dataset restante se
ejecuto el codigo que estéd en el Anexo 2 que predice con los pesos obtenidos en el

entrenamiento de la red neuronal de cada topologia.

Salidas de la Red Neuronal en Validacién Topologia

Titulo del eje
© o o o o
o N ® b e

o
IS

I
w

o
)

o
e

o

1 2 3 - 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15: 16 17 18
Instancia de Conjunto de Datos de Validacién

—8:3:3:1  e—g:3:4:1 8:3:5:1 e====8:3:6:]1 e====8:3:7:] e=——3:3:8:] e=—Y:3:0:] e=—3:3:10:] e=—3:4:3:] e—8:4:4:1

o 8:4:5:]  em—=8:4:6:1 - -8:4:7:1 8:4:8:]1 em===8:4:9:] em===8:4:10:] em———g8:5:3:]1 em—3:5:4:] e==—3:5:5:] e=—8:5:6:1

—g:5:7:1 8:5:8:1 8:5:9:1 8:5:10:1 e===8:6:3:1 8:6:4:] emmmm8:6:5:] e==——=8:6:6:] e=—=38:6:7:] e=——386:8:1

—3:6:9:1 em—g:6:10:1 em—8:7:3:1 8:7:4:1 8:7:5:1 e====8:7:6:1 e===8:7:7:] em=—=g8:7:8:] e=——8:7:9:] e=—3:7:10:1

—:8:3:] em—3:8:4:1 8:8:5:1 8:8:6:1 8:8:7:1 8:8:8:1 =8:8:9:1 8:8:10:1 e====8:9:3:]1 e====8:9:4:1
8:9:5:1 8:9:6:1 :9:7:1 :9:8:1 :9:9:1 :9:10:] emmm=8:10:3:] emmm=8:10:4:] e====8:10:5:1 ====8:10:6:1
=8:10:7:1 8:10:8:1 e===8:10:9:1 e===8:10:10:]1 === REAL

Figura 11. Validacion: Salidas de la red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior se observa la tendencia general del valor real (linea
azul) con los valores calculados en la fase de validacion de las diferentes topologias
del 8:3:3:1 al 8:10:10:1 los cuales estan calculados con los pesos generados en el

entrenamiento de cada topologia.
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Compararemos también con los datos reales de cada promedio para la

obtencion de la suma de errores de minimos cuadrados.

En la siguiente figura se observa como varia el promedio del error, minimo

error, maximo error y el error medio cuadratico en las diferentes topologias.
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-MAXIMO_ERROR

MINIMO_ERROR

PROMEDIO_ERROR

Medidas de Error en Validacion por Topologia

SUMA_ERROR

Figura 12. Validacion: medidas de error (suma, promedio, minimo y maximo)

Fuente: Elaboracién propia

52



En la siguiente tabla se muestra la topologia que tuvo el menor error

cuadratico medio de todas las demas topologias.

Tabla 8
Errores en validacion de red neuronal con topologia 8:3:4:1
INSTANCIA REAL 8:3:4:1 Error

1 0,48125 0,550944 0,00242863
2 0,522222222  0,583668 0,00188779
3 0,395 0,412834 0,00015903
4 0,58125 0,67849 0,00472781
5 0,65 0,64949 1,3005E-07
6 0,58125 0,62485 0,00095048
7 0,575 0,596768 0,00023692
8 0,525 0,582294 0,0016413

9 0,714285715 0,71242 1,7404E-06
10 0,41875 0,502323 0,00349222
11 0,664285715 0,486638 0,01577936
12 0,511111111 0,516194 1,2918E-05
13 0,685714286 0,471783 0,0228833

14 0,6 0,650269 0,00126349
15 0,685714286  0,68545 3,4923E-08
16 0,5125 0,593131 0,00325068
17 0,4 0,406101 1,8611E-05
18 0,47142857 0,555935 0,00357067

Suma de

Suma de Errores Errores

Fuente: Elaboracion propia
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Q0000000
QOO
OO0

Figura 13. Topologia 8:3:4:1
Fuente: Elaboracion propia

Donde se puede observar la tendencia que siguen los valores del conjunto
de datos de la fase de validacion donde el valor real es azul y la calculada es de

color naranja.

En el siguiente grafico se observa la tendencia que siguen los valores del
conjunto de datos de la fase de validacion donde el valor real es azul y la calculada

es de color naranja.
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Salida de Red Neuronal vs Valor Real en Validacion

Promedio en el Primer Semestre (Normalizado)
o <@ o o o o <@ o o
- N w Iy [5,] (=2} ~ 0 [¥-] -

[=]

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

nstancia del Conjunto de Datos de Validacion

REAL 8:3:4:1

15 16 17

18

Figura 14. Validacion: salida de la red neuronal vs valor real.

Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Analisis de sensibilidad

En la fase de entrenamiento se obtuvo todos los pesos por cada tipo de
topologia, luego de validar la topologia que cumple mejor el objetivo de tener un
minimo error para los datos del conjunto de datos se dispuso en la tabla siguiente el
analisis de sensibilidad que tuvo cada peso en modo de entrenamiento que
involucrarian el como un area del examen de admision difiere o es importante para

el rendimiento académico en los alumnos ingresantes en el primer semestre de

estudios.

55




Tabla 9
Analisis de sensibilidad de las entradas de la red neuronal

Areas

Razonamiento verbal 0,096
Aritmética y algebra 0,133
Fisica -0,379
Quimica -0,410
Razonamiento matematico 0,590
Ldgica -0,226
Geometria y trigonometria -0,477
Lenguaje -0,547

Fuente: Elaboracion propia

Anélisis de Sensibilidad

0.800

0.600
0.400

0.200

000 | [ |

Razonamiento Aritméticay a  Razonamiento I Ge iaY L je
-0.200 Verbal Algebra Matemético Trig tria

Valor de significancia

-0.400

-0.600

-0.800

Areas de Examen

Figura 15. Analisis de sensibilidad en la red neuronal de topologia 8:3:3:4
Fuente: Elaboracion propia

En la figura anterior, se observa el valor de significancia que tienen las
variables de entrada razonamiento verbal, aritmética y algebra y razonamiento

matematico en nuestra red neuronal. Es decir, el haber marcado correctamente estas
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3 &reas en el examen de admision influye positivamente un 0,59, 0,13 y 0,09 en el

rendimiento académico en el primer semestre del alumno ingresante.

4.4. Prediccion

Teniendo de conjunto de datos de 10 registros de los ingresantes CEPU-I
2018 y teniendo validada la red neuronal se utiliz6 los pesos 6ptimos y validados

por lo gque se tiene una prediccién de su rendimiento académico para el Semestre

2018-1 .

Tabla 10:

Prediccion del rendimiento académico en ingresantes CEPU-1 2018
INSTANCIA CALCULADO CALCULADO [1-20]
Ingresante 1 0,630739 12,61
Ingresante 2 0,4988 9,98
Ingresante 3 0,428414 8,57
Ingresante 4 0,600264 12,01
Ingresante 5 0,688294 13,77
Ingresante 6 0,675693 13,51
Ingresante 7 0,687169 13,74
Ingresante 8 0,462496 9,25
Ingresante 9 0,686482 13,73
Ingresante 10 0,527549 10,55

Fuente: Elaboracion propia
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4.2 Discusiones

Barreto y otros autores (2012) en la investigacion “Redes neuronales para
predecir el rendimiento académico de los alumnos ingresantes a la carrera de
Bioquimica de la FACENA-UNNE en funcion de sus conocimientos matematicos
previos” obtuvieron una red con topologia 16:4:3:1 en perceptron multicapa, en
nuestra investigacion se logré construir y entrenar una red neuronal de topologia
8:3:4:1 para prediccion del rendimiento académico de los alumnos ingresantes a la
Escuela Profesional de Ingenieria en informatica y Sistemas por lo que se valida
gue ninguna red neuronal es igual con respecto a la topologia ya que cada una tiene
caracteristicas diferentes donde solo se puede obtener una topologia ideal probando
cada red neuronal y analizando su error minimo cuadrado, afiadiendo también que
la salida de la red neuronal de nuestro antecedente es una variable dicotomica y la
de nosotros es una salida normalizada de 0 a 1 que al finalizar la podemos convertir

en una variable de 1 a 20.

Acosta y Pizarro (2011) en su investigacion de “Prediccion del rendimiento
académico en la Educacion Superior usando mineria de datos y su comparacion con
técnicas estadisticas” también en una capitulo de su investigacion usa redes
neuronales y el aprendizaje supervisado de retropropagacion donde tuvo un error
medio cuadratico en la validacion de la prediccién de 13,97%. En nuestra

investigacion se logro validar la red neuronal con un error medio cuadratico de 6,2%
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en la prediccion del rendimiento académico de los alumnos ingresantes a la Escuela
Profesional de Ingenieria en informatica y Sistemas, pero es debido a que Acosta 'y
Pizarro lo utilizan como un clasificador. Se debe tener en cuenta que en las
predicciones es posible tener hasta un 20 % de error debido a que las predicciones
de variables sociales pueden ser cambiantes y al nosotros usar variables
cuantitativas se logra disminuir ese error, pero solo se tiene este de tipo de

situaciones cuando se tiene el valor maximo y minimo de la salida.
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CONCLUSIONES

Fue posible realizar un analisis predictivo, utilizando redes neuronales con
el algoritmo de retropropagacion en perceptron multicapa del rendimiento
académico de los alumnos ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en
informatica y Sistemas, del cual se tuvo un 5% de error en entrenamiento y 6,2%
de error en validacién, donde se tuvo que el area que influye al rendimiento

académico es Razonamiento Matematico.

Se logré entrenar con un error menor al 5% una red neuronal de topologia
8:3:4:1 la cual fue méas dptima para prediccién del rendimiento académico de los
alumnos ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria en informatica y

Sistemas.

Se logré validar la red neuronal artificial con un error menor al 10%,
teniendo como error medio cuadrado del 6,2% en la fase de validacion de la red

neuronal que predice el rendimiento académico.



Fue posible analizar la prediccion del rendimiento académico donde
mediante un analisis de sensibilidad se obtuvo que las areas de razonamiento
matematico, aritmética y algebra y razonamiento verbal influyen positivamente con

un valor del 0,59 0,13 y 0,09 en el rendimiento académico.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que se haga un registro histérico de los examenes de
admision y sus resultados tipificados por area para asi poder tener un analisis
preciso de los datos en todas las carreras profesionales ofrecidas en este centro de

estudios.

Para futuras investigaciones se recomienda también aumentar las variables

de entrada de la red neuronal artificial incluyendo aspectos socioeconémicos.

Para futuras investigaciones se podria considerar también las evaluaciones

gue hacen los alumnos a los docentes que también recopila DASA.
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Anexo 1: Matriz de consistencia

TITULO: “ANALISIS PREDICTIVO DEL RENDIMIENTO ACADEMICO EN LOS ALUMNOS DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA EN INFORMATICA
Y SISTEMAS DE LA UNJBG, UTILIZANDOQ REDES NEURONALES, SEMESTRE 2017-I7

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES E
INDICADORES
PROBELEMA GENERAL: OBJETIVO GENERAL: HIPOTESIS GENERAL: VARIABLES:
i5e puede realizar un analisis predictive  Bealizar un analizis predictivo del rendimiento HO: No es pozible realizar un analisis predictivo del  Variable Independiente

del rendimiento académice de los
alumnes de la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informatica ¥ Sistemas?
PROBLEMAS ESPECIFICOS

a) ;Es posible entrenar una red neuronal
de  prediccion del  rendimiento
académico en los alumncs del primer
zemestre’

B - (Ez  posible validar la red
neuronal con error cuadratico medio
menor al 1024

¢} - (Es posible predecir v analizar la
prediccion del rendimiento académico?

académico de loz alumnos de la Escuela Profesional
de Ingenieria en Informatica v Sistemas.
OBJETIVOS ESPECIFICOS:

i}  Entrenar una red nevronal con un error

menor al 3% para la prediceion del
rendimiento académico.

b)  Validar la red neurcnal con un error
menor al 10% en la prediceion del
rendimiento académico.

t}  Predecir y analizar la prediccion del
rendimiento académico.

rendimiento académico.
HI: Es posible realizar un analisis predictive del
rendimiento académico.

HIPOTESIS ESPECIFICAS:

z) HI: Es poaible entrenar una red
newronal con un error mencr al 5% para
lz prediccion del rendimiento académico.

by  HI: Es pozible validar la red neunronal
con uh error menor al 10% enla
prediccion del rendimiento académico.

¢ HI: Es posible predecir v analizar la
prediccion del rendimiento académico.

Eedes Nevronales Artificiales

Variable Dependiente
Bendimiento  académico  en
alumnoz del primer semestre.
Indicadores
» Porcentaje de  clasficacion
correcta (test de validacion)
s  Error coadratico medio

TIPO Y DISENO

POBLACION Y MUESTRA

Enfoque:| Cuantitativo
Disefior No experimental Transversal
Descriptivo

POBLACION: Estudiantes del primer semestre
2018-I v 2017-1 E.P. Ingenieria en Informatica v
Sistemas.

MUESTRA: Estudiantes del primer semestre 2016-1
v 2017-I E. P. Ingenieria en Informatica v Sistemas.
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Anexo 2: Codigo main.cpp

#tdefine
#tdefine
#define
#define
#define
#tdefine
#tdefine

double
{

}
double
{
}
double
{
}
double
{
}

{

#include<iostream>
#include<math.h>
#include<time.h>
#include<stdlib.h>
#include<cstdio>
#include<string>
#include<fstream>

max_ocultal 64
max_oculta2 64
max_neuronas 64
max_entradas 20
max_salidas 8
max_instancias 1000

FLAG_DBG @

using namespace std;

error(double t,double a)

return 0.5*pow(t-a,2); //"t"arget = objetivo, "a" es el calculado

d_error(double t,double a) //derivada de error

return (a-t);

sigmoide(double z) //a(z)

return 1/(1+exp(-z));

d_sigmoide(double a) //derivada sigmoide

return a*(1l-a);

int main(int argc,char **argv)

cout.precision(15); //cout tenga 8 decimales de precision
if(argc==1)

else

1] 000000000000000000000000000000000000000000000000 |1,
cout<<endl<<"| ;

cout<<endl<<"|Perceptron de 2 capas ocultas By: Silvana Cabanal|";
cout<<endl<<"| 1"
cout<<endl<<endl<<" Para modo entrenamiento usar : "<<endl;
cout<<"\t"<<argv[0]<<" [@=entrenamiento] [entradas] [ocultasl] [ocultas2]
[salidas] [error-minimo] [aprendizaje] [archivo-dataset]”;
cout<<endl<<"*Se generara un archivo de salida conteniendo topologia+pesos como
[archivo-dataset].tp”;

cout<<endl<<endl<<" Para modo prediccion-clasificacion usar : "<<endl;
cout<<"\t"<<argv[@]<<" [l=prediccion-clasificacion] [archivo-red-neuronal]
[archivo- data-set]";

cout<<endl<<"*Se generara un archivo de salida conteniendo prediccion-
clasificacion como [archivo-dataset].pc”;

cout<<endl<<endl<<"** Data-set delimitado por espacios"<<endl<<endl;
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int n_entradas,n_ocultal,n_oculta2,n_salidas,n_instancias;

double

a[3][max_neuronas],w[3][max_neuronas][max_neuronas],b[3][max_neuronas],d_b[3][ma

X_neuronas];

double
entrada[max_instancias][max_entradas],salida[max_instancias][max_salidas];

double fact_aprendizaje,error_epoca,z,error_minimo;

char buffer[50];

//entrenamiento

if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)

{
//parametros
n_entradas=strtol(argv[2],NULL,10);
n_ocultal=strtol(argv[3],NULL,10);
n_oculta2=strtol(argv[4],NULL,10);
n_salidas=strtol(argv[5],NULL,10);
error_minimo=strtod(argv[6],NULL);
fact_aprendizaje=strtod(argv[7],NULL);

//dataset
ifstream txt_dataset(argv[8]);
n_instancias=-1;
while(!txt_dataset.eof())
{
n_instancias++;
for(int i=0;i<n_entradas;i++)
txt_dataset>>entrada[n_instancias][i];
for(int i=0;i<n_salidas;i++)
txt_dataset>>salida[n_instancias][i];

txt_dataset.close();

//pesos
for(int neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)
{
b[@][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_entradas;neurona_atras++)
w[@][neurona_atras][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
}

for(int neurona=0;neurona<n_oculta2;neurona++)
{
b[1][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_ocultal;neurona_atras++)
w[1][neurona_atras][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
}

for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)

b[2][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_oculta2;neurona_atras++)
w[2][neurona_atras][neurona]=(double)rand()/RAND_MAX;
}

//prediccion-clasificacion
if(strtol(argv[1],NULL,10)==1)

cout<<"entro";
//parametros

ifstream txt_nn(argv[2]);
txt_nn>>n_entradas;
txt_nn>>n_ocultal;
txt_nn>>n_oculta2;
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txt_nn>>n_salidas;
fact_aprendizaje=0;

//pesos
for(int neurona=@;neurona<n_ocultal;neurona++)
{
txt_nn>>b[@][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_entradas;neurona_atras++)
txt_nn>>w[@][neurona_atras][neurona];
}
for(int neurona=@;neurona<n_oculta2;neurona++)
{
txt_nn>>b[1][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_ocultal;neurona_atras++)
txt_nn>>w[1][neurona_atras][neurona];

for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)
txt_nn>>b[2][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_oculta2;neurona_atras++)
txt_nn>>w[2][neurona_atras][neurona];

txt_nn.close();

//dataset
ifstream txt_dataset(argv[3]);
n_instancias=-1;
while(!txt_dataset.eof())
{
n_instancias++;
for(int i=0;i<n_entradas;i++)
txt_dataset>>entrada[n_instancias][i];

txt_dataset.close();

//DEBUG

if(FLAG_DBG==1)

{
cout<<endl<<"n_entradas :"<<n_entradas;
cout<<endl<<"n_ocultal :"<<n_ocultal;
cout<<endl<<"n_oculta2 :"<<n_oculta2;
cout<<endl<<"n_salidas :"<<n_salidas;
cout<<endl<<"error_minimo :"<<error_minimo;
cout<<endl<<"fact_apren: "<<fact_aprendizaje;
cout<<endl<<endl<<"Matriz de entradas";
for(int instancia=0;instancia<n_instancias;instancia++)

{

cout<<endl<<"\tInstancia "<<instancia<<" : ";

for(int i=0;i<n_entradas;i++)
cout<<entrada[instancia][i]<<",";

cout<<"\t";

for(int i=@;i<n_salidas;i++)
cout<<salida[instancia][i]<<",";

cout<<endl<<"Pesos y Bias";
for(int neurona=@;neurona<n_ocultal;neurona++) //capa oculta 1
{
cout<<endl<<"b[@]["<<neurona<<"]="<<b[@][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_entradas;neurona_atras++)
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cout<<endl<<"w[@]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[0][
neurona_atras][neurona];

for(int neurona=@;neurona<n_oculta2;neurona++) //capa oculta 2
{
cout<<endl<<"b[1]["<<neurona<<"]="<<b[1][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_ocultal;neurona_atras++)

cout<<endl<<"w[1]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[1][
neurona_atras][neurona]l;

for(int neurona=@;neurona<n_salidas;neurona++) //capa salida
{
cout<<endl<<"b[2]["<<neurona<<"]="<<b[2][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_oculta2;neurona_atras++)
cout<<endl<<"w[2]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[2][
neurona_atras][neurona]l;

error_epoca=1.0;
//epocas
for(int epoca=0;error_epoca>error_minimo;epoca++)

if(FLAG_DBG==1) cout<<endl<<endl<<"Epoca "<<epoca;
error_epoca=0.0;

//instancias
for(int instancia=0;instancia<n_instancias;instancia++)
//propagacion hacia delante
for(int neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)
z=b[@][neuronal;
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_entradas;neurona_atras++)

z+=w[@][neurona_atras][neurona]*entrada[instancia][neurona_atras];
a[@][neurona]=sigmoide(z);
}

for(int neurona=0;neurona<n_oculta2;neurona++)
{
z=b[1][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_ocultal;neurona_atras++)
z+=w[1][neurona_atras][neuronal*a[@][neurona_atras];
a[1][neurona]=sigmoide(z);

for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)

{
z=b[2][neurona];
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_oculta2;neurona_atras++)
z+=w[2][neurona_atras][neurona]*a[1][neurona_atras];

a[2][neuronal=sigmoide(z);

}
//prediccion-clasificacion
if(strtol(argv[1],NULL,10)==1)

{

//guardar predicciones-clasficaciones

sprintf(buffer,"%s_%d_%d.out",argv[3],n_ocultal,n_oculta2);
if(FLAG_DBG==1) cout<<endl<<"archivo para resultados:
"<<buffer;
ofstream txt_out(buffer,ofstream::app);

70




for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)
txt_out<<a[2][neuronal<<" ";

txt_out<<endl;
txt_out.close();

}

//entrenamiento
if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)
{
//calculo del ERROR
for(int neurona=@;neurona<n_salidas;neurona++)

{

error_epoca+=error(salida[instancia][neurona],a[2][neurona]l);
if(FLAG_DBG==1) cout<<endl<<"error
salida"<<neurona<<"="<<error(salida[instancia][neurona],a[2][n
euronal);

}

//propagacion hacia atras
for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)

d_b[2][neurona]=d_error(salida[instancia][neurona],a[2][neuron
a])*d_sigmoide(a[2][neurona]);
for(int neurona=0;neurona<n_oculta2;neurona++)

{

z=0.0;
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_salidas;neurona_adelante
++)

z+=w[2][neurona][neurona_adelante]*d_b[2][neurona_adelante];
d_b[1][neuronal=z*d_sigmoide(a[1][neuronal);

for(int neurona=@;neurona<n_ocultal;neurona++)

{

2=0.0;
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_oculta2;neurona_adelante
++)

z+=w[1][neurona][neurona_adelante]*d_b[1][neurona_adelante];
d_b[@][neurona]=z*d_sigmoide(a[@][neurona]);
}

//nuevos pesos y bias
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_salidas;neurona_adelante++)

b[2][neurona_adelante]-
=fact_aprendizaje*d_b[2][neurona_adelante];

for(int
neurona=0;neurona<n_oculta2;neurona++)

w[2][neurona][neurona_adelante]-
=fact_aprendizaje*d_b[2][neurona_adelante]*a[1][neurona];

for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_oculta2;neurona_adelante++)

b[1][neurona_adelante]-

=fact_aprendizaje*d_b[1][neurona_adelante];
for(int neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)

w[1][neurona][neurona_adelante]-
=fact_aprendizaje*d_b[1][neurona_adelante]*a[@][neuronal;

¥

for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_ocultal;neurona_adelante++)

{
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b[@][neurona_adelante]-
=fact_aprendizaje*d_b[@][neurona_adelante];
for(int neurona=0;neurona<n_entradas;neurona++)
w[@][neurona][neurona_adelante]-
=fact_aprendizaje*d_b[@][neurona_adelante]*entrada[instancia][neurona];

}
//debug
if(FLAG_DBG==1)
{
for(int neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)
{

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"z[@]["<<neurona<<"]="<<z;
if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"a[@]["<<neurona<<"]="<<a[@][neurona]<<endl;

for(int neurona=@;neurona<n_oculta2;neurona++)

{

cout<<endl<<"z[1]["<<neurona<<"]="<<z;

if(FLAG_DBG==1)

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"a[1]["<<neurona<<"]="<<a[1l][neurona]<<endl;

for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)

{

cout<<endl<<"z[2]["<<neurona<<"]="<<z;

if(FLAG_DBG==1)

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"a[2]["<<neurona<<"]="<<a[2][neurona]<<endl;

//entrenamiento
if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)
{
//calculo del ERROR
for(int
neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)
cout<<endl<<"error salida
<<error(salida[instancia][neurona],a[2][neuronal);
//propagacion hacia atras
for(int

"<<neurona<<

neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++)

cout<<endl<<"d_b[2]["<<neurona<<"]="<<d_b[2][neurona];
for(int
neurona=0;neurona<n_oculta2;neurona++)

cout<<endl<<"d_b[1]["<<neurona<<"]="<<d_b[1][neurona];
for(int
neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)

cout<<endl<<"d_b[0@]["<<neurona<<"]="<<d_b[@][neurona]l;
//nuevos pesos y bias
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_salidas;neurona_adelante++)

cout<<endl<<"b[2]["<<neurona_adelante<<"]="<<b[2][neurona_adelante];
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_oculta2;neurona_adelante++)

{

cout<<endl<<"b[1]["<<neurona_adelante<<"]="<<b[1][neurona_adelante];
for(int
neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++)

cout<<endl<<"w[1]["<<neurona<<"]["<<neurona_adelante<<"]="<<w[1][neurona][neurona_adelant
el;
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}
for(int
neurona_adelante=0;neurona_adelante<n_ocultal;neurona_adelante++)

{

cout<<endl<<"b[@]["<<neurona_adelante<<"]="<<b[@][neurona_adelante];
for(int
neurona=0;neurona<n_entradas;neurona++)

cout<<endl<<"w[@]["<<neurona<<"]["<<neurona_adelante<<"]="<<w[@][neurona][neurona_adelant
el;

}

//entrenamiento
if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)

//guardar errores
sprintf(buffer,"%s_%s_%s.error",argv[8],argv[3],argv[4]);
if(FLAG_DBG==1) cout<<endl<<"archivo para error: "<<buffer;
ofstream txt_error(buffer,ofstream::app);
txt_error<<error_epoca<<endl;

if(FLAG_DBG==1) cout<<endl<<epoca<<" : "<<error_epoca;
txt_error.close();

//entrenamiento
if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)

//guardar red neuronal entrenada
sprintf(buffer,"%s_%s_%s.nn",argv[8],argv[3],argv([4]);
ofstream txt_nn(buffer);
for(int parametro=2;parametro<6;parametro++)
txt_nn<<argv[parametro]<<" ";
for(int neurona=0;neurona<n_ocultal;neurona++) //capa oculta 1
{
if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"b[@]["<<neurona<<"]="<<b[@][neurona];
txt_nn<<b[@][neurona]<<
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_entradas;neurona_atras++)

{

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"w[@]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[@][neurona_atras][neurona];
txt_nn<<w[@][neurona_atras][neurona]<<" ";

}
}
for(int neurona=@;neurona<n_oculta2;neurona++) //capa oculta 2
{

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"b[1]["<<neurona<<"]="<<b[1][neurona];

txt_nn<<b[1][neurona]<<

for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_ocultal;neurona_atras++)

{

"o,
B

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"w[1]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[1][neurona_atras][neurona];
txt_nn<<w[1][neurona_atras][neuronal<<" ";

}
}
for(int neurona=0;neurona<n_salidas;neurona++) //capa salida
{

if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"b[2]["<<neurona<<"]="<<b[2][neurona];
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txt_nn<<b[2][neurona]<<
for(int
neurona_atras=0;neurona_atras<n_oculta2;neurona_atras++)
{
if(FLAG_DBG==1)
cout<<endl<<"w[2]["<<neurona_atras<<"]["<<neurona<<"]="<<w[2][neurona_atras][neuronal;
txt_nn<<w[2][neurona_atras][neuronal<<" ";

}
}
txt_nn.close();
}
//entrenamiento
if(strtol(argv[1],NULL,10)==0)
{
//analisis de sensibilidad
sprintf(buffer,"%s_%s_%s.as",argv[8],argv[3],argv([4]);
ofstream txt_as(buffer);
double auxi;
double aux2;
double aux3;
for(int neu_entrada=0;neu_entrada<n_entradas;neu_entrada++)
for(int neu_salida=0;neu_salida<n_salidas;neu_salida++)
{
txt_as<<"entrada "<<neu_entrada<<" sobre salida
"<<neu_salida<<": ";
aux1=0.0;
for(int ocultal=@;ocultal<n_ocultal;ocultal++)
{
aux2=0.0;
for(int
oculta2=0;oculta2<n_oculta2;oculta2++)
{
aux3=0.0;
for(int

salida=0;salida<n_salidas;salida++)
aux3+=d_sigmoide(a[2][neu_salida])*w[2][oculta2][neu_salida];

aux2+=aux3*d_sigmoide(a[1][oculta2])*w[1][ocultal][oculta2];

auxl+=aux2*d_sigmoide(a[@][ocultal])*w[@][neu_entrada][ocultal];
txt_as<<auxl<<endl;

txt_as.close();
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Anexo 3: Entradas red neuronal en fase de entrenamiento

8641100000.569

0.875 0.954545 0.8125 0.833333 0.6 0.6 0.428571 0.5 0.8285714285

0.666667 0.75 0.5 0.75 1 0.666667 0.125 0.285714 0.7785714285

0.8750.681818 0.50.777778 0.7 0.8 0.785714 0.357143 0.7357142855

0.916667 0.916667 0.5 0.5 1 0.666667 0.375 0.571429 0.7214285715

1 0.666667 0.5 0.625 1 0.666667 0.625 0.428571 0.7142857145

0.916667 0.5 0.8750.6251 1 0.125 0.142857 0.7

0.43750.50.750.611111 0.4 0.5 0.5 0.642857 0.6857142855

0.8125 0.863636 0.5 0.5 0.4 0.8 0.428571 0.857143 0.6857142855

0.750.50.750.250.5 0 0.25 0 0.6857142855

0.8125 0.772727 0.625 0.388889 0.3 0.7 0.642857 0.571429 0.6714285715

0.666667 0.583333 0.875 0.5 11 0.375 0.142857 0.6714285715

0.50.416667 0.750.251 1 0.375 0.285714 0.6714285715

0.875 0.545455 0.4375 0.777778 0.4 1 0.785714 0.428571 0.6714285715

0.750.727273 0.5 0.666667 0.5 0.6 0.857143 0.5 0.6714285715

0.5625 0.818182 0.6875 0.277778 0.1 0.4 0.285714 0.785714 0.66875

0.333333 0.416667 0.3750.511 0.5 0.285714 0.6642857145

0.8750.590909 0.5625 0.611111 0.3 0.5 1 0.642857 0.6642857145

0.583333 0.333333 0.625 0.625 1 0.666667 0.125 0.428571 0.65

0.666667 0.50.750 1 0.666667 0.25 0.142857 0.65

0.8750.727273 0.875 0.50.1 0.9 0.714286 0.571429 0.64375

0.416667 0.416667 1 0.5 1 0.666667 0.125 0.285714 0.642857143

0.9375 0.590909 0.3125 0.444444 0.6 0.9 0.142857 0 0.6

0.8750.681818 0.3125 0.722222 0.7 0.5 0.714286 0.5 0.6

0.3750.727273 0.6875 0.111111 0.3 0.4 0.5 0.714286 0.59375

75



0.666667 0.50.75 0.5 0.5 0.666667 0.25 0.571429 0.592857143

0.750.772727 0.5 0.388889 0.1 0.3 0.5 0.857143 0.5875

0.583333 0.333333 0.8750.511 0.50.571429 0.5833333335

0.75 0.166667 0.50.51 1 0 0.428571 0.58125

0.8750.909091 0.8125 0.666667 0.9 0.9 0.428571 0.357143 0.58125

0.50.583333 0.8750.75 0.5 1 0.3750.714286 0.577777778

0.8750.727273 0.3125 0 0.7 0.6 0.285714 0.214286 0.575

0.81250.727273 0.4375 0.333333 0.2 0.3 0.5 0.642857 0.575

0.625 0.727273 0.4375 0.388889 0.3 0.5 0.642857 0.642857 0.575

0.250.75 0.5 0.625 0.5 0.666667 0.25 0.142857 0.561111111

0.5625 0.772727 0.5 0.166667 0.2 0.4 0.571429 0.714286 0.55625

0.50.50.8750.1250.51 0 0.285714 0.538888889

0.666667 0.666667 00.750 1 0.375 0.714286 0.5333333335

0.916667 0.916667 0.125 0.5 1 0.666667 0.25 0.142857 0.527777778

10.416667 0.5 0.375 1 0.666667 0.125 0 0.525

0.333333 0.333333 0.625 0.625 1 1 0.125 0.428571 0.522222222

0.50.636364 0.5625 0.277778 0.4 0.2 0.642857 0.571429 0.522222222

0.6875 0.772727 0.75 0.333333 0.1 0.4 0.571429 0.571429 0.5125

0.833333 0.250.8750.25100.125 0.142857 0.511111111

0.916667 0.833333 0.625 0.5 1 0.333333 0.25 0.428571 0.50625

0.333333 0.916667 0.75 0.75 0.5 0.666667 0.5 0.571429 0.50625

0.8750.818182 0.4375 0.277778 0.8 0.5 0.142857 0.428571 0.49444444445

0.6875 0.590909 0.4375 0.277778 0.6 0.9 0.214286 0.428571 0.49444444445

0.75 0.583333 0.625 0.875 0.5 0.333333 0.125 0.285714 0.49444444445

0.9375 0.5 0.3125 0.555556 0.8 0.9 0.785714 0.357143 0.49375

0.8750.681818 0.375 0.5 0.5 0.9 0.214286 0.0714286 0.48125
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0.8125 0.454545 0.4375 0.833333 0.6 1 0.642857 0.285714 0.48

0.666667 0.916667 0.25 0.5 0.5 0.666667 0.375 0.428571 0.48

0.4375 0.590909 0.4375 0.611111 0.2 0.6 0.785714 0.357143 0.4722222222

0.583333 0.416667 0.875 0.375 11 0.375 0.285714 0.4722222222

0.5625 0.681818 0.5625 0.277778 0.3 0.4 0.571429 0.5 0.47142857145

0.8125 0.727273 0.5625 0.277778 0.6 0.6 0.142857 0.357143 0.46666666665

0.416667 0.75 0.375 0.625 0.5 0.666667 0.25 0.285714 0.4625

0.583333 0.416667 0.75 0.375 0.5 1 0.25 0.571429 0.4590909091

0.6875 0.636364 0.625 0.555556 0.6 1 0.571429 0.285714 0.45

0.625 0.590909 0.5 0.333333 0.2 0.4 0.714286 0.642857 0.44545454545

0.75 0.454545 0.3125 0.611111 0.7 0.7 0.785714 0.214286 0.44444444445

0.666667 0.916667 0.25 0.625 0.5 0.666667 0.5 0.285714 0.43333333335

0.25 0.833333 0.625 0.625 0 0.333333 0.375 0.142857 0.43

0.68750.727273 0.25 0.5 0.6 0.7 0.285714 0.214286 0.41875

0.7510.75110.666667 0.625 0.142857 0.415

0.416667 0.666667 0.5 0.375 0.5 0.666667 0.25 0.285714 0.4090909091

0.625 0.818182 0.625 0.777778 0.4 0.9 0.214286 0.357143 0.4

0.250.50.50.625 0 0.666667 0.5 0.428571 0.395

0.416667 0.75 0.5 0.625 0 0.666667 0.5 0 0.39
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Anexo 4: Red neuronal en fase de validacién

Entradas Red Neuronal en Fase Validacion 8:3:4:1

0.8750.681818 0.375 0.5 0.5 0.9 0.214286 0.0714286

0.5 0.636364 0.5625 0.277778 0.4 0.2 0.642857 0.571429
0.250.50.50.625 0 0.666667 0.5 0.428571

0.750.166667 0.50.511 0 0.428571

0.666667 0.50.750 1 0.666667 0.25 0.142857
0.8750.909091 0.8125 0.666667 0.9 0.9 0.428571 0.357143
0.81250.727273 0.4375 0.333333 0.2 0.3 0.5 0.642857
10.416667 0.5 0.375 1 0.666667 0.125 0

1 0.666667 0.5 0.625 1 0.666667 0.625 0.428571
0.68750.727273 0.25 0.5 0.6 0.7 0.285714 0.214286
0.875 0.590909 0.5625 0.611111 0.3 0.5 1 0.642857
0.833333 0.250.8750.251 0 0.125 0.1428571
0.750.50.750.250.500.250

0.8750.681818 0.3125 0.722222 0.7 0.5 0.714286 0.5
0.43750.50.750.611111 0.4 0.5 0.5 0.642857
0.68750.772727 0.75 0.333333 0.1 0.4 0.571429 0.571429
0.625 0.818182 0.625 0.777778 0.4 0.9 0.214286 0.357143
0.5625 0.681818 0.5625 0.277778 0.3 0.4 0.571429 0.5

Pesos de Red Neuronal para la Validacién
0.096
0.133
-0.379
-0.410
0.590
-0.226
-0.477
-0.547

Salida Red Neuronal en topologia 8:3:4:1

1 0.550944
2 0.583668
3 0.412834
4 0.67849
5 0.64949
6 0.62485
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10
11
12
13
14
15
16
17
18

0.596768
0.582294
0.71242
0.502323
0.486638
0.516194
0.471783
0.650269
0.68545
0.593131
0.406101
0.555935
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