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RESUMEN

La desercion en la educacién superior es un problema que no solo afecta a
los estudiantes, sino también a las instituciones y universidades, ya que al
ofrecer educacion incompleta se usan de forma ineficiente los recursos; uno
de los factores relacionados a la desercion es la habilidad interpersonal, la
cual le permite a un estudiante entablar relaciones con profesores y
compafieros, relaciones que contribuyen a culminar de manera exitosa su
carrera; el servicio de Consejerias Académicas que ofrece la ESPOL, le
permite a los estudiantes entablar una relacién con un profesor consejero,
quien brinda una guia, semestre a semestre, para que el estudiante pueda
mejorar su desempefio, mediante recomendaciones en las materias que
debe cursar; las recomendaciones que brinda el profesor consejero son
basadas en su experiencia e informacién académica que visualiza en el
sistema de Consejerias, pero este proceso de consejerias podria mejorar su
precision al agregar un factor de estimacion de riesgo de reprobacion que el
estudiante afrontard durante el semestre, dandole un soporte al estudiante

sobre la decision al momento de registrarse en las materias que debe cursar.

El siguiente trabajo propone una arquitectura que utiliza herramientas de
clustering y prototipado difuso, para clasificacion no-supervisada y prediccion
a través de la extraccion de variables descriptivas. La construccion de

prototipos difusos es un método que permite describir a los elementos mas
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representativos de un cluster, a través de su tipicidad; los prototipos, como
los datos mas representativos de cada cluster, pueden ser usados en un
proceso de clasificacion como datos de entrenamiento. Estos prototipos y los
clusters pueden ser construidos mediante algoritmos de clustering difuso;
ademas los clusters representados por los prototipos poseen variables

descriptivas y atributos que pueden ser asociados a nuevos datos.

Se desarrollé un prototipo de software que implementa el modelo propuesto
para estimacion de riesgo de reprobacion, este software posee tres
componentes principales: pre-procesamiento, clustering, y clasificacion; dicho
software permitié validar el modelo de clasificacién para predecir el riesgo de
falla en el rendimiento académico de estudiantes, basado en su carga
académica y rendimiento, en la seleccion de cursos antes de registrarse, con

un porcentaje de certeza significativo.

Palabras claves: Inteligencia Artificial, Prototipos Difusos, Légica Difusa,

Clasificacion No-supervisada, Prediccion.
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INTRODUCCION

El servicio de Consejerias Académicas es una herramienta de soporte para
la gestiobn académica de los estudiantes, la cual a través de los profesores
asignados como consejeros, permite a los estudiantes tener una
recomendacion semestre a semestre sobre estrategias que le ayudarian a
culminar con éxito su carrera; estas recomendaciones son dadas por la
experiencia propia del profesor y son soportadas por informacion basica
sobre el estudiante, tal como: numero de materias que ha tomado, nimero
de materias que ha aprobado o reprobado y promedios académicos
semestrales; dicha informacién es usada para que el profesor consejero
provea una retroalimentacion al estudiante en el proceso de pre-registro en el
semestre, etapa en la que el estudiante debe decidir que materias tomara
con ayuda del profesor consejero antes de comenzar el semestre; pero esta
informacion no toma en cuenta aspectos como las habilidades a las que un
estudiante es afin, el desempefio en cada materia describe de alguna forma
qué tan habil es para resolver problemas de un tipo especifico y un
estudiante no necesariamente alcanza un desempefo excelente en todas las
materias que toma, ademas las materias que el estudiante tomara en ese
semestre implican una carga académica que debe afrontar, puesto que cada
materia posee un nivel de dificultad ya sea por el tiempo que debe dedicar o

la forma en que es calificada [7]; esta informacién puede ser incluida como
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parametros en el sistema de Consejerias Académicas, permitiendo incluso
predecir o estimar el riesgo de que un estudiante repruebe materias durante
el semestre, soportando de una manera mas robusta las recomendaciones

del profesor consejero.

El siguiente trabajo propone un modelo para estimar el riesgo de fallo en un
semestre para un estudiante, donde el fallo implica la reprobaciéon de al
menos una materia de las tomadas durante un semestre; dicho modelo esta
soportado por los datos académicos histéricos de todos los estudiantes
dentro de la carrera de Ingenieria en Ciencias Computacionales, y carreras
equivalentes, los cuales mediante variables que describen el rendimiento y
carga académica permiten establecer medidas de semejanza entre
estudiantes y medidas de semejanza entre combinaciones de materias, y
usando técnicas de mineria de datos, estimar el riesgo de fallo para un
estudiante; esta estimacion apoyaria también al profesor consejero en el

proceso de consejerias.

En el capitulo 1 se describe el problema planteado, la justificacion de la
solucion planteada, la propuesta para su resolucién y el alcance, los objetivos
y la hipétesis de la investigacion; en el capitulo 2 se realiza una revision
bibliografica de los conceptos de clustering, prototipo difuso, variables a
extraer y clasificacion no supervisada; en el capitulo 3 se analiza y se

propone el disefio del prototipo de estimacion basado en clustering; en el
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capitulo 4 se detalla sobre la implementacion del prototipo; en el capitulo 5 se
detallan las pruebas realizadas con el prototipo y los experimentos que
permitieron definir la configuracion del modelo; en el capitulo 6 se discuten
las pruebas realizadas y el resultado de los experimentos llevados a cabo,
para finalmente describir las respectivas conclusiones, recomendaciones y

trabajos futuros.



1.1.

CAPITULO 1

PROBLEMA DE INVESTIGACION

Antecedentes

Uno de los principales problemas en la educacién superior es la
desercion académica, esta ocurre cuando un estudiante abandona
el programa académico conduciendo a que no complete el
programa y en consecuencia no obtenga su titulo profesional, esto
no solo representa algo negativo para los estudiantes, sino también
para las universidades e institutos de educacion, puesto que se
usan de forma ineficiente los recursos al proveer una educacion
incompleta [68]; usando datos de estudiantes y ex-alumnos
obtenidos mediante webservices [62], las estadisticas de
crecimiento [66] y el directorio de ex-alumnos de la ESPOL [67], se
pudo calcular cifras de desercion académica en la carrera de

Ingenieria en Ciencias Computacionales, estas cifras son



mostradas en la figura 1.1; como se puede observar el nUmero de
casos de desercion tiende a incrementar mientras que el nimero
de casos de estudiantes graduados ha estado por debajo del
namero de deserciones en los Ultimos cinco afos; uno de los
factores que esta ligado a la desercion académica es la habilidad
interpersonal, definida como la capacidad para comunicarse de
manera exitosa con otras personas [69], segun McGaha vy
Fitzpatrick este factor esta relacionado a la desercion debido a que
las relaciones entre un estudiante, sus comparferos y profesores
contribuyen a la realizacion exitosa de su carrera; el servicio de
Consejerias Académicas permite a los estudiantes entablar una
relacion con los profesores, quienes actlan como consejeros
académicos con el objetivo de guiar a los estudiantes para que
mejoren su desempefio [70] mediante recomendaciones en las
materias que debe cursar o esta cursando; el profesor consejero
usa su experiencia para determinar qué tan dificil podria ser para
un estudiante aprobar una materia que debe cursar, y de acuerdo a
sus datos académicos el profesor sugiere cuantas materias
deberia tomar considerando la dificultad que le representa al
estudiante, segun su criterio, aprobar cada una de ellas; este

proceso podria ser soportado por una prediccion del rendimiento



que el estudiante va a tener al finalizar el término académico

permitiendo al profesor dar una recomendacion mas precisa.

Graduaciones y Deserciones
en la Carrera de Ingenieria en Ciencias Computacionales
entre 1986 y 2012
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Figura 1.1. Graduaciones y deserciones durante 1986 y 2012
en la carrera de Ingenieria en Ciencias Computacionales

La prediccion del rendimiento académico en estudiantes

universitarios ha sido objeto de estudio en afos recientes, ya que

el monitoreo y evaluacion del desempefio académico es

fundamental en el sistema educativo; muchas metodologias
desarrolladas usan técnicas de mineria de datos e inteligencia
artificial para asi dar un pronéstico a los estudiantes antes de

tomar un curso o registrarse en un semestre; esta prediccion de



rendimiento generalmente posee una precision mayor al 70%
usando estas técnicas, las cuales se soportan en datos que
reflejen el desempefio académico, informacion de nivel

socioeconémico y demografico [63], [64] y [65].

Una técnica de mineria de datos comunmente utilizada para la
construccion de un modelo de prediccion, es el analisis
probabilistico soportado por datos histéricos [3]; por ejemplo, la
estimacion de riesgo accidental, que utiliza modelos basados en
datos historicos de las aseguradoras [4]; dentro de estas técnicas
de mineria de datos se encuentra el clustering, la cual es una
técnica utilizada en el aprendizaje no supervisado de maquinas,
esta técnica permite clasificar, categorizar o agrupar datos,
dependiendo del contexto en que se utilice, de acuerdo a medidas
de similitud entre datos; generalmente esta técnica se realiza
mediante algoritmos de aprendizaje no supervisado y uno de los
objetivos principales de estos algoritmos es la identificacion de
clusters o agrupaciones de datos, esto para la posterior
clasificacion de nuevos datos. Una de las caracteristicas de los
clusters formados es la homogeneidad que presentan con respecto
a los datos que agrupan y su distribucion de atributos, en relacién a

los datos de otros de clusters [1].



Para la mineria de datos, el promedio de un estudiante podria ser
uno de los elementos que describen el desempefio; sin embargo
esta medida no considera de forma concreta otros elementos que
influyen directamente el rendimiento de un estudiante ni la carga
académica a la que se somete en un semestre [5]. El rendimiento
de un estudiante puede ser expresado de forma relativa, ya que un
estudiante puede tener un buen rendimiento en materias que
posean un gran elemento practico y no tenerlo en materias con un
fuerte elemento tedrico, es decir que el rendimiento de un
estudiante no necesariamente puede ser tomado como una medida
generalizada y Unica, ya que también se deben considerar las
habilidades que un estudiante adquiere luego de aprobar con éxito
una materia, segun esto se podria descomponer el rendimiento en
medidas relativas a grupos de materias interrelacionadas que
requieren el desarrollo de una habilidad especifica para ser
aprobadas [7]; También es posible que este rendimiento dependa
de la carga académica a la que es sometido un estudiante en un
semestre, dada por la dificultad de las materias que toma y la
rigurosidad con la que estas son calificadas [6], es decir que una
combinacion de materias tomadas en un semestre poseen un nivel
de dificultad y rigurosidad que afectan el rendimiento de un

estudiante. Estas medidas puedan ser usadas para alimentar un



1.2.

proceso de clustering que permita clasificar estudiantes y estimar
el riesgo de reprobacion de nuevos estudiantes que comparten

caracteristicas con los ya clasificados.

Descripcion del problema

Un estudiante al tomar un conjunto de materias en un semestre se
enfrenta al riesgo de fallar en alguna de estas materias, el fallo en
estas materias puede ocurrir por muchas razones, algunas de
estas  estan relacionadas con factores emocionales o de
comportamiento, que segun McGabha y Fitzpatrick [60] son dificiles
de medir o modelar matematicamente y aunque existen algunos
métodos de abstraccién del comportamiento, como la contingencia
de caracteristicas personales y caracteristicas sociales , estos
factores también son dificiles de medir, ademas de que requieren
un alto costo para ser recolectados y tienden a envejecer, por lo
que deben ser actualizados continuamente; también se debe
considerar que la mayoria de las variables categoéricas
recolectadas no necesariamente describen una circunstancia real,
de la misma manera el categorizar un estudiante, basado solo en
su rendimiento general, no necesariamente implica que pertenece
a una sola categoria de estudiante ya que es posible que cumpla

ciertas caracteristicas, dadas por otras variables relacionadas a su



rendimiento, que indiquen que pertenece a mas de una a la vez [1];
estas categorias de estudiantes poseen ciertas variables
descriptivas, como la tasa de reprobacion, la cual puede ser
generalizada a todos los estudiantes dentro de una categoria, y

puede ser usada para estimar el riesgo de falla en una materia.

También se debe considerar que el riesgo de falla en una materia
podria implicar una relacion con la combinacién de materias
tomadas durante el semestre, esta relacién se puede definir como
carga académica semestral, y es posible que mientras mayor sea
la carga académica para un estudiante, mayor sea el riesgo de
fallo en una materia para esa combinaciébn de materias en el
semestre, pero la carga académica no solamente se encuentra en
funcion de cuantas materias se ha tomado, sino mas bien de las
materias en si, pues cada materia tiene asociada un nivel de
dificultad, debido al material cubierto o a la vinculacion con
conceptos abstractos, asi mismo de acuerdo a que tan rigurosa es
evaluada por el profesor; estas medidas son dificiles de obtener, ya
gue requieren un estudio exhaustivo de informacion subjetiva por
parte de estudiantes y profesores, ademas la informacién
recolectada es dificil de actualizar y mantener para poder asegurar
futuras investigaciones o predicciones basadas en los datos a largo

plazo.
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Las calificaciones de los estudiantes y el registro de aprobacion
son medidas que estan siempre disponibles y son actualizadas y
recolectadas de forma peridédica, pero estas calificaciones no
proveen mayor informacion que un historial de actividad
académica, aunque de alguna forma pueden aportar a describir la
carga académica semestral y el rendimiento de un estudiante,
requieren un procesamiento y soporte de datos histéricos para
poder ser usadas en el contexto requerido. Las calificaciones de
los estudiantes al ser recolectadas peridodicamente, su acceso no
es costoso y al permitir redefinirlas en el contexto del rendimiento
por estudiante y carga académica, se podrian usar en un proceso
de categorizacion de estudiantes, mediante técnicas de
clasificacion no-supervisada, y asi estimar, para nuevos
estudiantes, el riesgo de fallo al que se enfrentarian al tomar una

combinacion de materias durante un semestre.

Justificacion

La institucion ha estado impulsando una herramienta de soporte a
los estudiantes mediante el servicio de Consejerias Académicas, a
través de la cual los profesores pueden consultar el avance en la
carrera y el cumplimiento de requisitos en el proceso formativo de

un estudiante al que es asignado como consejero, para asi poder



recomendar segun su experiencia como profesor una estrategia
para culminar con éxito el semestre; estas recomendaciones
hechas por el profesor son soportadas por informacién basica
relacionada con el nimero de materias tomadas, por tomar,
reprobadas y el promedio académico; por lo tanto, es necesario
dotar al profesor consejero de otro tipo de informacién relacionada
con el potencial riesgo de fallo en alguna materia y sus posibles
recomendaciones hacia el estudiante, ademas esta informacion
deberia de estar disponible en tiempo real; la informacién mostrada
como indicadores, y basada en el modelo de estimacion propuesto
en este proyecto, puede ayudar al consejero académico en su
recomendacion respecto a la dificultad y rigurosidad de las
materias que un estudiante desea tomar o esté cursando en un
semestre considerando el perfil del estudiante. Este soporte a las
recomendaciones del consejero académico, como la dificultad,
rigurosidad asociados a una materia y riesgo de reprobacién en un
semestre, podrian influir en la disminucion del porcentaje en
estudiantes que alargan su estancia en la universidad, se retiran o
pierden la carrera debido a que no poseen informacion oportuna ni
herramientas de soporte en el proceso de decidir que materias

tomar en un semestre.
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Propuestay alcance

El principal resultado esperado en esta investigacion es definir un
modelo de estimacion de riesgo de reprobacion de materias, que
un estudiante va a tomar en un semestre, en base a su historia
académica, soportado por datos histdricos y su comparacion con
otros estudiantes con historia académica similar. Se espera definir
la similitud de la historia académica de un estudiante basado en el
namero de materias que aprueba, numero de materias que
reprueba, calificaciones que obtiene y la dificultad que representan
las materias por semestre, incluyendo su rigurosidad en cémo se
califican y la distribucion de notas que presenta. Finalmente se
espera construir un prototipo que puede ser incorporado al sistema
de Consejerias Académicas como un semaforo que le permita al
consejero académico proveer de informacion oportuna al
estudiante antes de registrarse en un nuevo, presentada como una

escala de riesgo. Esta investigacion incluye también:

1. Desarrollar un modelo de estimacion de riesgo de fallo
en materias basado en técnicas de clustering y clasificacion no

supervisada, que serd implementado en el prototipo.
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2. Desarrollar medidas relacionadas a las habilidades
adquiridas por un estudiante, en funciébn de las materias que

aprueba exitosamente.

Objetivos

Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es proponer un modelo de
manejo de incertidumbre para estimacion de riesgo en el fallo de
materias de un estudiante considerando un conjunto de materias
gue tomara en un semestre, soportado por la historia académica
del estudiante y los datos académicos de estudiantes similares, a

partir del rendimiento y la carga académica semestral.

Objetivos especificos

. Definir las posibles variables que influyen en el
desempefio académico de un estudiante dado por el rendimiento

previo del estudiante y la carga académica en un semestre.

. Determinar que variables son mas idoneas para
categorizar a los estudiantes de Ingenieria en Ciencias

Computacionales.
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. Determinar la similitud entre estudiantes basada en su

historia académica.

. Disefiar e implementar un prototipo que permita estimar
el riesgo para un estudiante de acuerdo a sus caracteristicas,

datos historicos y comportamiento similar con otros estudiantes.

Pregunta de investigacion e hipotesis

Cada materia parte de la malla curricular aporta a la formacion de
un estudiante cuando este la aprueba con éxito o no, estas
materias estd asociada con un area del conocimiento o habilidad
gue un estudiante debe desarrollar, por ejemplo existen materias
relacionadas con la programacion, mientras otras materias estan
relacionadas con calculo o fisica, dado que las calificaciones de un
estudiante reflejan en general el desempefio en una materia ¢es
posible determinar la similitud de un estudiante con otros,
basado en el desempefio obtenido en materias similares y
relacionadas? Siguiendo con el ejemplo, un estudiante que tiene
un buen desempefio en materias relacionadas con la programacién
nos podria indicar que posee el requisito para aprobar materias
gue demandan esta habilidad, asi mismo si otro estudiante posee
un desempefio similar, se podria intuir que los dos son semejantes,

de alguna manera, con respecto a otros que no adquirieron esa
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habilidad; también, podriamos decir que un estudiante que toma
materias de nivel basico, relacionadas con la programacion, y otro
estudiante que toma materias de un nivel avanzado, también
relacionadas con la programacion, requeriran desarrollar la misma
habilidad para programar, es decir que independientemente del
nivel en que esté un estudiante el desempefio en materias
relacionadas puede ser medido, al igual que el nivel de desarrollo
de la habilidad requerida para aprobarlas, pero ¢dichas medidas

permitirian definir la similitud entre varios estudiantes?

Al definir la similitud entre estudiantes de diferentes niveles
podriamos decir que, para un estudiante de menor nivel, que
comparte caracteristicas similares con otro estudiante de mayor
nivel, el desempefio durante la carrera podria ser similar para
ambos; esto es, si el estudiante de menor nivel se enfrenta a las
mismas dificultades que el estudiante de mayor nivel, es muy
probable que tenga el mismo riesgo de reprobarlas; la hipotesis es
qgue, conociendo estas similitudes se podria estimar el riesgo de
reprobar una materia durante el semestre que un estudiante
afronta antes de tomar dichas materias, de manera que pueda

reevaluar la carga académica y disminuir el riesgo de reprobacion.



1.7.

14

Metodologia

Como primer paso se realizara una revision literaria de las
diferentes alternativas de algoritmos de clustering, clasificacién no
supervisada y los diferentes indices de validacién en los métodos
de clustering, también se revisara metodologias utilizadas para la
construccion de prototipos difusos basados en algoritmos de

clustering y las diferentes medidas de disimilitud y semejanza.

Los datos académicos historicos que seran usados se obtendran
mediante el consumo de webservices de calificaciones que provee

el Centro de Servicios de Informacion (CSI) de la Institucion [62].

Después de analizar las diferentes alternativas de las
metodologias, utilizadas en clustering y construccién de prototipos,
se realizarad un levantamiento de los requerimientos funcionales y
no funcionales del software prototipo a implementar, cuyo disefio
sera basado en componentes y con una arquitectura orientada a
servicios; también se especificaran las interfaces disefiadas para
acceder a esta funcionalidad, que podra ser implantada dentro del

sistema de Consejerias Académicas.

Luego se procedera a disefiar los componentes principales del
sistema los cuales son: Componente de Pre-Procesamiento, el

cual transformard, los datos obtenidos a través del webservice, a
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variables difusas y relacionados con estudiante, semestre y
materia; el Componente de Clustering el cual realiza el proceso
para crear el cluster multinivel en la arquitectura propuesta, y el
Componente de Clasificacion el cual tendra como entrada los datos
académicos del estudiante y las materias que desea tomar en un
semestre, y obtendra los indices asociados al riesgo de reprobar
las materias que desea tomar; este Ultimo componente también
sera el encargado de clasificar los datos de entrada en el clustering
multinivel de acuerdo a la data previamente ingresada. EI médulo
sera sometido a pruebas de acuerdo al estandar IEEE 829-2008
para pruebas documentadas de software, asi mismo se realizaran
pruebas de integracién con los componentes antes mencionados y

las pruebas de rendimiento.

A continuacion se elaborardn pruebas que permitan analizar el
nivel de precisién de las estimaciones para lo cual se disefiara un
experimento, usando los datos de los estudiantes de Ingenieria en
Ciencias Computacionales durante los términos académicos entre
1978 y 2012 para el proceso de clustering, lo cual emulara la
estimacion para estudiantes que tomaron materias en los términos
| y Il del 2013; y realizar una comparacion con datos reales dando
como producto un andlisis descriptivo de la precisién del modelo.

Finalmente se analizaran los resultados para generar las
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conclusiones y recomendaciones pertinentes para futuras

investigaciones o implementaciones.



2.1.

CAPITULO 2

REVISION BIBLIOGRAFICA

Algoritmos de clustering

Los algoritmos de clustering permiten realizar sub-agrupaciones
para un conjunto de observaciones X dado [1], estas sub-
agrupaciones pueden ser dadas en un contexto de estructuras
internas dentro del conjunto X descritas por una similitud entre los
elementos pertenecientes a X; estos algoritmos son una base
fundamental para el agrupamiento y clasificacion de datos no
supervisado [8]. Los algoritmos antes mencionados consisten de
una serie de procesos que permiten determinar las agrupaciones o
clusters dentro de un data set o conjunto de datos; estos procesos

son soportados por medidas de similitud, distancias o medidas de
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afinidad que permiten identificar las relaciones entre datos x € X
para su agrupamiento, clasificacion, categorizacion o clusterizado.
De forma general el resultado de alguno de estos algoritmos es un
subconjunto de datos o muestras del data set original, con la
caracteristica de que cada punto dentro de este subconjunto o
muestra poseen atributos en comun; los clusters producto de este

proceso se denotan formalmente como:

C=0nYe s ¥m} yi€Xi=12,...m (2.1)
¢ (2.2)
x=\|]c

Donde:

C, es un cluster tal que C, € X

X es el data set tal que X € RP

K-Means

K-means es un algoritmo de clustering basado en la generalizacién
de la media sobre muestras ordinarias para grandes conjuntos de
datos de p dimensiones. Este es un método de clustering que
permite particionar un conjunto X en k subconjuntos de p
dimensiones, estos subconjuntos mantienen ciertas caracteristicas

de consistencia de acuerdo a una variaciéon interna de clases, esta
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variacion interna de clases esta definida por: la distancia de cada
punto a la media mas cercana y la distancia entre las medias [10];
la variacion interna de clases es independiente en cuanto al orden
en que los datos son procesados [8] [9]. Actualmente existen varias
implementaciones de este algoritmo y debido a su bajo costo
computacional tiene un uso muy comun para agrupacion de
grandes conjuntos de datos, prediccién no lineal, aproximacion de
distribuciones multivariadas, descripcion de comportamiento no
paramétrico y clasificaciéon. Para su utilizacién es requerido que
todas las variables sean cuantificables y que ademas exista una
interpretacion de disimilitud para la distancia Euclidiana d(x;, x;/)

definida como:

p , (2.3)
d(x;,xy) = Z(xij - xi’j) = |lo; — x|
j=1

K-means se basa en la minimizacion de W(C); mediante la
asignacion de n puntos del data set al cluster K, tal que la
disimilitud promedio de los puntos que pertenecen al clister K y su

media sea minimizada, este criterio a minimizar es definido como:

K (2.4)

W) =D N Dl = %l

k=1 xi€C
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Donde:

n (2.5)
N, = z 1(C() = k)
i=1
% = (flk,fzk, ...,fpk) (2.6)
C(i) = arg min [lx; — %||* (2.7)

Este método de clustering generalmente usa la validacion
mediante el indice de Dunn [61], este indice es una métrica para
identificar si el proceso de clustering dio como resultado clusters

compactos y a la vez bien separados; el indice de Dunn se define

comao:.:
5(C;, C; (2.8)
DI, = m,in{ min {M}}
1sisK (1<j<K,j#i [ max A,
1=sr<K
Donde:

8(C;, C;) es la distancia entre clusters

A, = max {d(x,y)} es la maxima distancia dentro del cluster r.
x,y T
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Propagacion por afinidad

Es un método de clustering que toma como entrada la definicion de
las medidas de similitud entre dos puntos y como resultado se
producen “ejemplares” encontrados de manera aleatoria, este es
un proceso iterativo y se da por el intercambio de mensajes entre
datos hasta que emerja un conjunto de alta calidad de los llamados
ejemplares y sus respectivos clusters [11]. Los ejemplares pueden
ser establecidos mediante distancias euclidianas entre puntos,
para esto primero se toma a cada punto como posible ejemplar,
luego se transmite de forma recursiva valores dentro del grafo que
representa el data set, donde cada punto del data set es un nodo
del grafo y los mensajes son transmitidos por las aristas del grafo,
la magnitud de cada mensaje describe la afinidad de un punto a

otro para elegir a otro punto como su ejemplar.

En este método se proporciona como entrada un conjunto de
valores que describen la afinidad entre datos, definiendo s(i, k)
como la afinidad que tiene el punto k-ésimo para describirse como
el ejemplar del punto i-ésimo; una forma de especificar esta
medida es con la distancia Euclidiana entre el punto i y el punto k.
El procedimiento también requiere especificar otros datos de

entrada como el niamero de clusters, y una medida de afinidad
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s(k, k) que representa la afinidad de un dato a si mismo, este valor
es usado en el criterio del “mejor valor” s(k,k) para elegir el
ejemplar, el “mejor valor’ s(k,k) es llamado “preferencia”. El
ndamero de ejemplares identificados es equivalente al numero de
clusters que se obtendran como resultado y son influenciados por
las preferencias de entrada; ademas, estos son consecuencia del
proceso de paso de mensajes. En casos particulares en que los
valores de preferencia de entrada tienen valores distintos, la
preferencia resultante tiende a ser un valor comdn para cada
ejemplar y generalmente es la media aritmética de los valores de
similitud de entrada. Existen dos tipos de mensajes que pueden ser
pasados entre puntos: un mensaje de “responsabilidad” y un

mensaje de “disponibilidad”.

El mensaje de responsabilidad definido como r(i, k) es enviado de
un punto i a un candidato a ejemplar k y define que tanto describe
el punto k al punto i como un ejemplar, tomando en consideracion
los potenciales ejemplares para i; el mensaje de responsabilidad

se denota como:

r(i,k) =s(i, k) — g{gg;{({a(i. k') +s(i,k")} (2.9)

Donde:
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s(i, k) describe la afinidad del punto k al punto i
a(i, k) es el mensaje de disponibilidad

El mensaje de disponibilidad a(i, k) describe que tan apropiado es
para el punto i elegir el punto k como su ejemplar; para cada punto
k el valor de disponibilidad es inicialmente cero y los mensajes de
responsabilidad son calculados usando la férmula anteriormente

definida.

En la primera iteracion r(i, k) es inicializado con el valor de afinidad
entre i y k; luego en cada iteracion el valor de disponibilidad es

definido de la siguiente forma:

(2.10)
a(i,k) = min< 0,r(k, k) + Z max{0,r(i’, k)}
i'&li,k}

Para limitar la posibilidad de grandes valores de responsabilidad de
un punto hacia si mismo la definida “auto-disponibilidad” esta dada

por:

alk, ) = )" max{0,r(i",)) (2.11)

i'£k

El paso de mensajes solo se da entre pares de puntos donde el

valor de afinidad es conocido, y la iteracion se realiza hasta: lograr
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la optimizacion en m%x{a(i, k) + r(i,k)}, identificando a i como un
L

ejemplar; para i = k se debe lograr un nimero determinado de

iteraciones o alcanzar un umbral para a(i, k) y r(i, k).
Clustering aglomerativo

El clustering aglomerativo es un paradigma del clustering
jerarquico, el cual es un método que permite construir clusters de
manera jerarquica, es decir, agrupando datos mediante particiones
con caracteristicas cada vez mas generales; el clustering
jerarquico difiere de las otras técnicas, tal como k-means, al no
tener como valor de entrada el nimero de clusters que se daran
como producto del proceso, y se debe proveer ademas una medida
de disimilitud entre grupos, basado en observaciones [8] [13].
Existen 2 paradigmas basicos para el clustering jerarquico:
aglomerativo (bottom-up) y divisivo (top-down). El paradigma
aglomerativo es el de empezar con datos indivisibles y agruparlos
de forma recursiva hasta tener clusters que ya no puedan ser
fusionados, el criterio de fusion se da en funcion de la menor
disimilitud entre clusters. El paradigma divisivo empieza con todo el
conjunto y este es particionado de forma recursiva, cada particién
de un cluster se da en funcién de la mayor medida de disimilitud

entre clusters. Al ser métodos de clustering jerarquico los clusters
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resultados estan asociados unos a otros a través de la medida de
disimilitud que permiten rastrear el origen de cada uno de los datos
en el orden de los niveles con los que nuevos clusters son
generados. Los métodos aglomerativos poseen una propiedad de
monotonicidad, es decir la disimilitud entre clusters unidos es
mondtonamente creciente con relacion al nivel de fusion; si el
clustering jerarquico es visto como un arbol producto de cada
proceso de fusion recursiva, la altura de cada nodo es proporcional

al valor de disimilitud entre clusters de sus hojas.

En cada uno de los N —1 pasos del clustering aglomerativo los
clusters mas cercanos son fusionados en el mismo cluster dando
como resultado un cluster menos en el siguiente nivel, para la
fusion se define una medida de disimilitud entre clusters, siendo G
y H la representacion de dos grupos, la disimilitud d(G,H) entre G y
H es calculada del conjunto de pares ordenados en el data set con
una disimilitud d;; donde un miembro del par ordenado i pertenece
a G y el otro miembro j pertenece a H. En el Clustering
Aglomerativo de Vinculo Simple (Single Linkage SL) se toma la
disimilitud entre clusters como la menor medida de disimilitud en un

par ij, tal que:
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ds;(G,H) = min {d;;} (2.12)

iIEGAjEH
Esta técnica también es llamada del vecino cercano (nearest-
neighbor technique). ElI Clustering Aglomerativo de Vinculo
Completo (Complete Linkage CL) toma la disimilitud intergrupal
como la maxima medida de disimilitud entre un par ij, también
conocida como la técnica del vecino lejano (furthest-neighbor
technique), definida como:

dCL(G,H) = max {dl]} (213)

iEGAJEH

El Clustering Aglomerativo del Promedio de Grupo (Group Average
GA) es una técnica que utiliza el promedio de la disimilitud sobre

los datos que pertenecen a los grupos G y H, y es definida como:

1
dea(G,H) = 1 -NHZZdU (2.14)

i€G jEH

Donde N; y Ny son las respectivas cardinalidades del grupo G y H

Los clusters producto de SL pueden violar la propiedad de
compacidad, esta propiedad de compacidad expresa que los
clusters creados deben ser compactos son internamente y
disimiles son con respecto a otros clusters, por lo cual todos los

clusters tienden a ser similares a otros basados en las disimilitudes
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provistas, si definimos el didmetro de un grupo G (DG) como la
mayor medida de disimilitud entre los miembros de su grupo,

formalmente como:

i,i'ec

SL hace que los clusters tengan una tendencia a tener un diametro
muy largo, es decir que la propiedad de compacidad de los clusters
es violada. La técnica CL representa un extremo opuesto a SL, los
grupos G y H son considerados cercanos si todos los datos en la
union son relativamente similares, esto tiende a crear clusters mas
compactos y con un diametro menor produciendo clusters que
violan la propiedad de cercania ya que los datos asociados a un
cluster pueden ser mucho mas similares a miembros de otros

clusters que a miembros de su propio cluster.

El GA es un enfoque intermedio al de SL y CL, tiende a producir
clusters relativamente cercanos entre sus miembros y
relativamente lejanos unos de otros, este resultado depende de la

escala en que se da la medida de disimilitud d;;, dado que GA

ijo
tiene una propiedad de consistencia estadistica, en cuanto a las
propiedades violadas por SL y CL, se puede argumentar que la

influencia de la invarianza de la medida de disimilitud d;; no

siempre expone una mayor complicacion; asumiendo que para
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cada par de atributo-valor en el data set X; = (Xl,XZ, ...,Xp), cada
cluster k es una muestra aleatoria con una densidad poblacional
pr(x), entonces el data set completo es una muestra aleatoria de la
mezcla de K densidades poblacionales, asi la medida de disimilitud

del GA Clustering d;,(G, H) esta estimada por [8]:

j f d (x, 9)p6 ()pw () dxdy (2.16)

Donde d(x,y) es la medida de disimilitud entre los puntos x y y en

el espacio de los pares atributo-valor.
Fuzzy C-Means

Fuzzy C-Means (FCM) es un algoritmo de clustering, que permite
representar la particibn Y, de un conjunto X, como una matriz
Uy = [uj] donde cada uno de estos valores u; € [0,1]
representan los valores de membresia de un elemento x; a cada
particion Y,; en el contexto de légica difusa cada uno de estos
valores son tomados como el valor de membrecia de un punto a
uno de los clusters y a su vez estos clusters son considerados
conjuntos difusos [2] [14]. FCM hace uso del criterio mas popular
para identificacion Optima de particiones difusas, el cual esta

asociado con la generalizacion de least-squared errors, esto es:
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n (2.17)
In(U,w,0) = > )™ [l = wy
1

i=1r=

Donde:

X =x,%,,...,X, € RP es el data set

c es el nimero de clustersen X ycumplecon2<c<n-1
m el exponente de ponderacion

U es la matriz de particion difusa de Y

w = {wy,w,, ..., w,} representa los centroides estimados

w; = (wil,wiz, ...,win) representa el centroide del claster i

Il 4 la norma-A en R?
A es la definicion de la matriz de peso (n X n)

La distancia cuadrada entre y, y v; se calcula por la norma-A

comao:.

di. = |lx; — well3 = Ca — w)TAG; — wy) (2.18)

Segun esta definicion se agrega un peso a cada error cuadratico,
este peso es igual a (u;)™, es decir la membresia de x; en el

cluster i elevado al exponente de ponderacion. Los centroides son
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una representacion del centro de masa del subconjunto
particionado. Si m = 1 se puede observar que J,, solo minimiza la
matriz U de tal forma que los valores de membresia son 1 0 0 y los
correspondientes v; son centroides geomeétricos de las particiones

C,, asumiendo esto podemos descomponer J,,, en [2]:

d?. distancia cuadrada desde el punto x; al centroide w,.

dZ (u;)™ error al cuadrado dada por los valores de membresia de

x; en el cluster i como los pesos

Y¢_,d? (u;)™ sumatoria de los errores al cuadrado a través de los
x; € C, reemplazados parcialmente por todos los centroides ¢ en

Wy

N > d?% (u;)™ sumatoria ponderada sobre todos los puntos

hacia de X hacia los centroides w.

El exponente de ponderacion m controla los pesos relativos en

cada uno de los errores cuadrados d?., si incrementamos m existe

ire
una tendencia de degradacion de los valores de membresia, la
determinacién de m depende en gran medida de los datos, por lo
m se determina de forma empirica; aunque para data sets

extensos 1.5<m < 3.0 da buenos resultados, y en muchas

investigaciones es comun un m = 2.0 [39].
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La norma-A también tiene una gran influencia en el resultado [39],
esta determina la distancia relativa de los datos a sus centroides
asi como la distancia de un centroide a otro centroide, entre las
norma-A se encuentran la distancia euclidiana, norma diagonal,
norma de Mahalanobis y el producto interno sobre R™. Para
distancias euclidianas los clusters son identificados como hiper-
esferas, mientras que para distancias no Euclidianas los clusters
son identificados como hiper-elipses. Para cada cluster difusos de
X se define un par ordenado (U, w) tal que minimiza localmente J,,,
si x;#w, para cada i y r el par ordenado (U,w) optimiza

localmente a J,,, sélo si:

- (2.19)
W, :Z(uir)m;l <r<c

i=1

€ g2/ T (2.20)
Ujy = Z(i) 1<k<N;1<i<c
5=1 dis

Donde:

d; = ||x; — wy||4 define la distancia mediante la norma-A entre x; y

el centroide w,. en el cluster r

d;s = ||x; — wg||4 define la distancia mediante la norma-A entre x; y

el centroide wy en el clister s
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Estas expresiones son necesarias para proveer significado a la
optimizacién de J,, mediante una iteracion simple de Picard, es

decir hasta que la iteracion muestre pocos cambios en U y w.
Algoritmo Fuzzy c-Means (FCM):

1. Inicializar ¢, m, A, £ y ||||4. Elegir una matriz inicial U©® €

Mg.. Parar =0,1,...,LMAX
2. Computar w,,r = 1,2,...,c con la ecuacién anterior

3. Computar y actualizar la matriz de membresia UT*D =

ir

[u(r“)] con la ecuacion anterior

4. Comparar UT*D con U™ con una norma de matriz
definida. Si |[UT*Y —U®| < ¢, el algoritmo se detiene. Caso

contrario asignar U+ = U™ y retornar al paso 2
Possibilistic C-Means

Esta es una variaciéon de FCM que usa una funciéon de membresia
posibilista que describe el grado de pertenencia en un elemento
hacia a un cluster. Para datos representativos hay un valor de

membresia alto, mientras que para datos no representativos el
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valor de membresia es bajo [15]. La funcidn objetivo es definida de

la siguiente forma:

n Cc

L c 2.21
min {]m(Uv v, C) = Z dizr (uir)m + Z Ny Z(l - uik)m} ( )
1 i=1 r=1

i=1r=

Donde:

X =x4,%5,...,x, S RP es el data set

d?Z distancia cuadrada desde el punto x; al centroide w,.
u; €s el valor de membresia del punto x; en el cllster r

m el exponente de ponderacién

n, €S un numero positivo definido para cada cluster r

c es el nimero de clustersen X ycumplecon2<c<n-1
n es la cardinalidad de X

El valor de membresia u;, puede ser definido como:

1 (2.22)

1
d?\m-1
1+ (—)
Ny

El valor de 7, determina la distancia relativa relacionada para el

Uiy =

valor de membresia, este es definido como:
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Xk u)™dp (2.23)

=Ty

Prototipado difuso

El objetivo del prototipado es construir un elemento que pueda
representar de forma generalizada los datos pertenecientes a un
grupo, esto se basa en que existe una nocion de tipicidad que
permite establecer diferencias y caracterizacion entre los datos de
un grupo dado; la tipicidad para un elemento especifico que
pertenece a una categoria, estd dado por la semejanza a los
miembros de la misma categoria y la disimilitud con respecto a los

miembros de otras categorias [16] [17] [18].

Para poder definir la semejanza y disimilitud de datos se debe
establecer la definicion de las medidas de comparacion en un
contexto matematico; si asumimos que los datos pueden ser
representados como datos espaciales por ejemplo se pueden usar
medidas de comparacion, como medidas que dependan de
distancias entre los datos, que permitan definir la semejanza y
disimilitud; esta funcién dependiente de la distancia entre los datos
usualmente es un valor que se encuentra en el intervalo de

[0.0,1.0].
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La medida de disimilitud es generalmente dada por la distancia de

los datos con respecto a otros [16], o su producto escalar definido

para RP, algunos ejemplos de las medidas mas comunes se

describen en la siguiente tabla:

Tabla 1. Ejemplos de distancias y productos escalares comunmente
usados. n denota la dimension de la data, a; es el vector de
coeficientes y X es la matriz de covarianza del data set [16]

Nombre Distancia Producto Escalar
Euclidiana . n
T
xX,y) = X;Vi = X
dwy= Ye-yy | Z S
i=1
Euclidiana . n
onderada (x,y) = Z a; X;Y;
P d(x,y) = Zai (i —y:1)? = e
i=1
Mahalanobis d(x,y) = J(x — )t 1(x - y) (x,y) = x"x7y
Minkowski n <
i = (Z ;- yium)
i=1

Donde:

X,y €RP
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p es la dimension del data set
a = (a,a,,...,a,) €s un vector de coeficientes positivos
2 es la matriz de covarianza

Un criterio de seleccion para la medida de distancia es la
distribucion de los atributos de los datos, conociendo x; como un
atributo del punto x = (xq,x,,...,x,) Se puede especificar una
medida de distancia tal que se alcance un criterio de derivabilidad,

robustez, u otro criterio definido para la obtencion del prototipo.

Las medidas de distancia pueden llegar a presentar valores
extremadamente grandes o pequefios, por lo que es necesario
normalizar estas medidas de tal forma que se presenten valores
relativos a cada categoria en el intervalo [0.0,1.0] y asi definir una
disimilitud. Dada una distancia d entre los datos x y y, un método
de normalizacion simple de la distancia d consiste en el uso de una

transformacion lineal dada por:

d—d,, (2.24)

" G =

Donde:

d,, es la distancia minima para los datos Y = y;,y,,..., Y, S R"
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dy es la distancia maxima para los datos Y = y4,y,,..., Y, S R"

Esta transformacion cumple con el objeto de normalizacion; para
d = d,, tenemos n(d) = 0 y para d = dy tenemos n(d) = 1 siendo
d € [d,,, dy] donde estos valores de d,,, y dy pueden corresponder
a excepciones o datos aberrantes; en estos casos se puede
emplear otra normalizacion definiendo un parametro z = (m, M), tal

que:

n(d,z) = min (max (ACfI_Tn'O)' 1) (2.25)

El parametro z se podria identificar como un valor de umbral de
tolerancia en el contexto de disimilitud, es decir que para valores
d < m son considerados totalmente similares, y para valores d > M

se consideran totalmente disimiles.
Medidas de similitud

Para medir disimilitud podrian haber dos enfoques; el producto
escalar para funciones de kernel particulares; o, medidas derivadas

de disimilitud a través de funciones decrecientes [20].
Producto escalar

El producto escalar definido para funciones de kernel fue

introducido por Vapnik, este producto escalar estd asociado
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implicitamente a transformaciones no lineales de la data, por
ejemplo, funciones de kernel polinomial, esto significa que se
puede involucrar correlaciones no lineales entre los datos sin
aumentar la dimensionalidad del data set y asi no incrementar el
costo computacional ya que se usa para el calculo la
representacion inicial de dicho data set; una funcién de kernel

polinomial puede definirse como:

pp(x,y) = ((x,y) + DY (2.26)

Donde:

X,y € RP

p es la dimension del data set

(x,y) es el producto escalar definido en RP

[ < 0 es un parametro de compensacion

v es el orden del polinomio

Funciones decrecientes de disimilitud

Las funciones decrecientes pueden ser usadas para transformar

medidas de disimilitud a medidas de semejanza, ya que las
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medidas de semejanza se derivan del complemento a 1 de las

medidas de disimilitud [19], tal que:

p=1-1,(d) (2.27)

Donde n, es la funcién de normalizacion para la distancia d. El
pardmetro z puede diferir para la medida de semejanza p =1 —
n,,(d) y la medida de disimilitud & =n,,(d) siendo z; # z,,

experimentado diferentes efectos de umbral.

En la siguiente tabla se pueden apreciar las posibles funciones

decrecientes para definir semejanza mediante medidas de

disimilitud.
Tabla 2. Funciones decrecientes que definen medidas de semejanza [19]
Laplace 1
e nY
a+ (T)
Gaussiana Generalizada dx, v)\
f=exp|—
o
Funcion Sigmoide F(d(x,y))— F(20)
. . Jro = (F(O) —)F(Za) F(2)
o Funcién Fermi-Dirac 1
= Z—0
a+exp ( " )
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Grados de tipicidad y prototipado difuso

Grados de tipicidad

Los grados de tipicidad son medidas que expresan que tan
representativo o tipico es un elemento en un conjunto; basado en
gue los miembros de una misma categoria ho son necesariamente
equivalentes entre si, ya que algunos miembros son mas
representativos que otros [18], se dice que un dato es considerado
tipico si es semejante a los otros miembros de su misma categoria
y distinto o disimil de los miembros de otras categorias. Existe un
método propuesto por Rifgi [21] para implementar el principio de
tipicidad tal que; para cada miembro se calcula su semejanza
interna a otros miembros que pertenecen a la misma categoria, y
se calcula su disimilitud externa a los puntos pertenecientes a otras
categorias; asi el grado de tipicidad es la agregaciéon de estas 2

medidas, definida como:

1
R =12 D P G ) (2:26)
YECr
1
)= . 2.29
DT(xl) IX/Crlzeicra(x“Z) ( )

= [®(R(x), Dy (x), % € C; (2.30)
r O, X; ¢ CT
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Donde:

X = {xq,x,,...,x,} €s el data set

C, parar = 1,2,...,c las categorias

p la medida de semejanza

6 la medida de disimilitud

R, (x;) la semejanza interna en la categoria r para el punto x;

D, (x;) la disimilaridad externa en la categoria r para el punto x;

@ es el operador de agregacion, tal como una media ponderada o

una suma simeétrica por ejemplo

t; el grado de tipicidad en la categoria r para el punto x;

Prototipos difusos

El prototipo es definido como el dato mas tipico, expresa los puntos
mas similares en una categoria y también sus caracteristicas
discriminantes con otras categorias [21] [22]; dicho prototipo esta
dado por la agregacion, como una media ponderada, sobre todos
los datos de una categoria usando los grados de tipicidad como

pesos en la ponderacién, formalmente un prototipo se define como:
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Yitir X;
w, = (2.31)
’ Yitir

Donde:

xi €X ={x1,%0,..., %}

w, es el prototipo de la categoriary r =1,2,...,c

t;» el grado de tipicidad en la categoria r para el punto x;

De forma general se puede definir al prototipo w, como la
agregacion de los datos x; € X cuyo grado de tipicidad los hace

datos representativos [23], como lo siguiente:

wr = P({x;/tiy > 1}) (2.32)

Donde:
Y es el operador de agregacion

T es el umbral de tipicidad
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Interpretacion de medias ponderadas

Media ponderada

Es el método de obtencion de prototipos tradicional, ya que los
pesos permiten distinguir unos puntos de otros en la misma
categoria aunque generalmente son obtenidos mediante un
proceso de medias ponderadas usando como pesos los grados de
tipicidad. Para el caso particular de la media aritmética, se
considera que es una media ponderada donde todos los peso son
iguales; en el caso de la media aritmética se podria definir los

prototipos como [16]:

1 Z (1 z o (2.33)
w, = X; = min Xi — Z
’ |Cr|x-EC ' z |Cr| '

X;ECy

Se debe notar que la media aritmética minimiza una disimilitud
externa definida como el punto que maximiza la semejanza interna
[16]. Para este caso los datos representativos no se podrian

distinguir, puesto que los valores de tipicidad no difieren.

Valor mas tipico

El valor mas tipico es una medida que puede ser interpretada
como la semejanza interna R,(x;), reemplazando la similitud

promedio al miembro dado de la categoria por la similitud a un
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promedio de la categoria [16], depende de la ocurrencia de
distancia al centroide estimado, y se define como el punto fijo en la

ecuacion:

£(s) = Yy x; fi(lx — sDmf (2.34)

YR fi (x = shmf
Donde:

s es el centroide estimado

xi €X ={x1,%9,..., %}

m; es el nUmero de ocurrencias del valor x;
A es un parametro definido por el usuario

f; es una funcion decreciente que puede ser definida como se

muestra en 2.2.2.2.

La definicion de Valor mas Tipico se puede tomar como un caso de
media ponderada que incluye una nocion de semejanza interna
dependiente de la frecuencia de los datos, que se puede expresar

para el valor de tipicidad siendo:

tir = fi(Ix; — sPmlsix; € C, A Osix; € C, (2.35)
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Y el que el término f;(|x; — s|) es interpretado como la semejanza

interna.
2.3.1.4. Fuzzy C-Means

Fuzzy c-means, como se vio en el punto 2.1.4, es un algoritmo de
clustering, el cual puede ser visto como un proceso de medias
ponderada de forma iterativa [2], estas medidas ponderadas estan
dadas en la matriz de membresia U, =[u;] donde cada

coeficiente u;- se define como [14]:

-1
o (di\ Y . (2.36)
Uiy = Zd_ ;1<r<cl<is<n
S

s=1

Esta ecuacién puede ser llevada a la forma de una transformacién,

asumiendo como medidas de distancia una norma Euclidiana [16]:

1 1
"y = _ - . (2.37)
¢ (lximwel\m=T 14 lx; = well? Zser [ =57
=1\ lx; — wll L

Paray=2/(m—1) y w=w;,w,,...,w, los centroides estimados

en las respectivas categorias r.

También, se debe notar que en este proceso los pesos u;- no son
igual 0, ya que se mantiene el contexto de que un punto pertenece

a mas de una categoria a la vez; para el caso en que dos puntos
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compartan el mismo valor de membresia supone una dificultad
para interpretar estos valores como grados de tipicidad, esto puede
indicar que los coeficientes de la matriz de membresia no son
semanticamente equivalentes a grados tipicidad ni tampoco a
medidas de semejanza, ya que en estas medidas se espera que
tenga un comportamiento decreciente con respecto a la distancia a
los centroides estimados, pero estos valores son descritos como
grados de membresia de un punto a una categoria, esto es el
grado de pertenencia hacia una categoria representada como un
conjunto difuso [16]. La ecuacion que define u;, expresada en
términos de y implica que los coeficientes obedecen a una
transformacion de Laplace con un y =2/(m—1), dandole la
interpretacion de semejanza interna; aunque existe una diferencia
con relacién a una transformacion de Laplace, ya que ¢ no esta
definido como una constante y varia con respecto a la distancia de

una categoria a cada punto, tal como:

! (2.38)

o = 1

Donde:

||x; — wg]|| es la distancia del punto x; al centroide estimado de los

otros grupos difiriendo con la definicion de una transformacion de
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Laplace como una medida de similitud, a pesar de esto se sugiere
gue esta transformacion no modifica la semantica de la obtencion
de un prototipo y mas bien se podria considerar como una

optimizacion [24].
Possibilistic C-Means

Possibilistic C-Means, como se vio en el punto 2.1.5, es una
variacion del algoritmo de FCM, pero a diferencia de FCM los
pesos de membresia dependen del pardmetro n, [15], este
pardmetro también describe el diametro de la hiper-esfera del
cluster, al igual que FCM se puede considerar como una
transformada de Laplace con un y =2/(m—1) y un o definido
localmente, pero este al contrario de FCM no varia con respecto a
la distancia relativa de cada punto a cada centroide estimado ya

que o = n,; el valor de tipicidad esté definido como:

1
£y = (2.39)

1o (las wru)“’"‘“
Nr

Se debe notar que el valor t;,. toma valores muy pequefios para los
casos en que ||x; — w,|| K n,, e incluso pueden llegar a ser igual a

0.
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Possibilistic Fuzzy C-Means

Possibilistic Fuzzy C-Means es una combinacién de FCM y PCM,;
en esta variacion del algoritmo de clustering difuso el valor de
tipicidad se da por la sumatoria de las razones entre la distancia de
un punto al centroide y los demas puntos del cluster al centroide;
existen dos funciones de distribucion de valores de membresia,
una de las cuales es similar a la definicion de los valores de

membresia de FCM, la otra se define de la siguiente forma [25]:

tir = (2.40)

Esta definicion difiere con FCM en la interpretacion del contexto de

n 1
Jj=1 |xj_Wr|y

-1
prototipado difuso para el parametro ¢ = ( ) , pues se

denota la dependencia de la distancia hacia los otros puntos mas
no de los centroides estimados en las otras categorias siendo y =
2/(m—1).

Medidas de validacion en algoritmos de clusterizado difuso

Las medidas de validacion de clustering permiten determinar el
namero 6ptimo de clusters ¢ en un data set, ya que en la mayoria

de los casos los algoritmos de clustering requieren como
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pardmetro este valor; una vez obtenidas las particiones en un
proceso de clustering se pueden usar medidas para validar el
resultado y asi develar, de forma aproximado, la estructura del data
set [53]; estas medidas de validacion surgen como una necesidad
para particiones en conjuntos multidimensionales, pues en estos
casos la verificacion por visualizacion de los clusters se vuelve

complicada.

En este punto se introduciran las medidas de validacion en
clustering difuso, las cuales pueden ser usadas para validar un
proceso de clustering en los algoritmos revisados en el punto 2.1.
Estas medidas de validacion se dividen en dos tipo: medidas de
validacién que dependen de valores de membresia, y medidas de
validacién que dependen de valores de membresia y el data set;
también se revisaran otros enfoques que involucran la validacién

de clustering difuso.

Medidas de validacion que dependen de medidas de

membresia

Las medidas de validacibn que dependen de valores de
membresia son aquellas en las que la matriz de particion U es

usada para verificar el proceso de clustering, a continuacion se
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detallan las medidas de validacion de clustering difuso que se

encuentran en esta categoria.
Coeficiente de particion de Bezdek

El coeficiente de particion PC fue introducido por Bezdeck, esta
medida se basa en la minimizacion de las intersecciones entre
clusters difusos en la matriz de membresia U [26], este indice de

validacion se define como:

c n

Vpe = %Z Z(uir)z (2:41)

r=1i=1

E indica el promedio relativo entre los valores de membresia, el
objeto de este indice es encontrar max{Vp.};2 < ¢ < n— 1 donde ¢

es el numero de clusters y n el niumero de datos en el data set,
Ve . 1 . . .,
ademas se debe considerar que S Vpe < 1. Existe una limitacion

dada para este indice por su tendencia de monotonicidad.
Entropia de particién de Bezdek

La entropia de particion PE introducida por Bezdek [26] es una
medida escalar definida como una agregacion sobre la matriz de

membresia dada U tal que:
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(o4 n
-1 2.42
VPE = 72 Z uirloga(uir) ( )

r=1r=1

Donde a es la base del logaritmo, el objetivo del indice es
encontrar min{Vpg}; 2 < ¢ < n — 1 dado un nimero de clusters cy n
el numero de datos en el data set, considerando 0 < Vpg < log,c.
Una limitacién conocida para este indice de validacion es la

monotonicidad que presenta los valores de Vp.
Exponente de proporcion de Windham

El exponente de proporcion de Windham es una medida que utiliza
un numero maximo de entradas n de una columna en la matriz de
particion U, enfocandose en un niumero de n columnas es posible
encontrar grandes valores de maximizacién local que permitan
distinguir subestructuras en el data set [27]. El indice de validacion

del exponente de proporcion se define como:

& (2.43)
e =tn| | ]{ 207 () @ =

k=1 \ j=

Donde u;, = 1m,ax{uik}. Se debe notar que 2 < Vyypp <n—1.
<isn
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Coeficiente de particion de Dave

El coeficiente de particion de Dave es el Resultado de una
modificacion de PC [28] para manejar la monotonicidad, esta

medida es definida como:
c
Vupe =1 — -1 (1= Vpe) (2.44)

Esta modificacion hace que el indice Vp, adquiera un
comportamiento similar a la medida de descomposicion de
conjuntos difusos de Backer. Se debe notar que 0 < Vypc <1,y
modificando el objetivo para la optimizacién de ¢ con min{Vyp., }

siendo2<c<n-1.
Indice de validaciéon de Kim

Este indice de validacion esta definido por el promedio del grado
relativo de interseccién entre los %(c — 1) pares de clusters [29],
donde el grado relativo de interseccion entre clusters esta definido
como la suma ponderada de los valores de membresia de x; hacia
cada cluster, El objeto del indice es min{Vyy,} tal que 2 <c<n-—

1, este indice se define como:

c(cz— 1) i zn: (C ' (qu(xi) A Upq (xj)) : h(?@-)) (2.45)

p#q j=1
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indice de validacion de Chen-Linkens

Este indice de validacion se encuentra compuesto de dos términos.
El primero refleja la compacidad entre los clusters, para lo cual se

usa max(u;;,) como la medida de distancia relativa de un punto x;
1

al centroide estimado de un clUster; esto indica que mientras mayor
sea este término los datos estan mejor clasificados. El segundo
término indica la separacion entre los clusters, para lo cual la
interseccion difusa entre los clusters es usada para determinar la
separacion de estos; mientras mas cercano a cera sea la

interseccion difusa existe una separacién mas clara de los clusters;
. . . , . , 1
en cambio si el valor del primer término es mas cercano a .

entonces x; tiene valores de membresia mas parecidos entre los
clusters. El indice de validacion combina los conceptos de
compacidad y separacion entre clusters [20]. El objeto de este
indice es el numero de clusters ¢ que maximicen Vp, y este se

define como:

S
a
|
[y

c n
1 1 1 , (2.46)
Vp = Ez mrax{uri} % 1 ;Zl mln(uip, ujq)
+ i=

i=1 p:]_ q=
Existen varias observaciones sobre este indice:

e Su monotonicidad depende del nimero de clusters.
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e Presenta sensibilidad ante el exponente de ponderacion m.

e No usa los datos de forma directa por lo que no relaciona la

geometria de la data.

Medidas de validacion que dependen de medidas de

membresia y el data set

Las medidas de validacion que dependen de valores de
membresia y el data set son aquellas en las siempre se considera
y el data set mismo para verificar el proceso de clustering difuso, a
continuacion se detallan las medidas de validacibn que se

encuentran dentro de esta categoria.
Funcién de validacion de Fukuyama-Sugeno

La funcién de validacion de Fukuyama-Sugeno es una medida que
representa qué tan difusos son los valores de membresia en U y la
compacidad de la representacién geométrica del data set mediante
los prototipos; ademas usa una medida que representa que tan
difusa es cada fila en la matriz U y la distancia del prototipo w, con
respecto a la gran media de la data. [31] Este indice se define

como:

Vis = Jm(u,w) — Kp(u, w) (2.47)
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c n C n
=D = w2 = ) g w, — )P

r=1i=1 r=1i=1

Donde:

w = [Wr];r = 1121""C (248)
Cc
- Z e (2.49)
r=1

El objetivo de la funcion de validacion es min{Vys};2 < c <n — 1.
Funcion de validacion de Xie-Beni

Esta funcion de validacion se enfoca en la separacion y
compacidad, est4 dado por la razén de estas dos medidas, siendo
el numerador la representacion de la compacidad de los valores de
membresia, y el denominador representa la intensidad de
separacion entre los clusters. Esta funcién establece que para
valores éptimos de ¢ se producen valores de compacidad bajos y
un alto nivel de separacién entre los prototipos w, [32]. La funcion

se define como:

R A CALO VLS Y SN [ Wzrll2 (2.50)
Sep(w) n- n;|qn||wp — wyll
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El objetivo de la funciéon de validacién es min{Vyz};2 <c <n—1.
Funcién de validacion de Xie-Beni-Kwon

Esta funcion es una extension del indice de validacion de Xie-Beni
para manejar la tendencia de monotonicidad decreciente en casos
en que el namero de clusters se acerca al nUmero de datos n, para
lo cual se agrega un término en el numerador [33], dicha funcion es

definida como:

1 _
i Xl = well® + 2 X e — X1 (2.51)

n - minl|lw, — w, ||?
min[fw, — w|

Vi

Donde:

- in/n (2.52)

En el numerador el primer término maneja la similitud entre
categorias definido por su compacidad, mientras mas similes son
las categorias mas pequefio es este término; el segundo término
es afadido para eliminar la tendencia decreciente cuando c¢ se
acerca a n. El denominador mide la diferencia entre categorias

mediante la distancia entre centroides estimados para cada cluster.
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El objetivo de esta funcion de validacion es la optimizacion de c tal

que min{lV; };2<c<n-1.
Funcién de validacion de Xie-Beni extendida

La funcién de validacion de Xie-Beni extendida es resultado de una
modificacién sobre la extension hecha por Kwon a la funcién de
validacion de Xie-Beni, esta funcion es propuesta por Tang [34], en
esta el segundo término en el numerador ademas de manejar la
tendencia decreciente del indice dado por la funcién de validacién
de Xie-Beni-Kwon también maneja la estabilidad numérica cuando

m — oo, esta funcion se define como:

1
5:1 Z?:l uizr”xi - erlz + mﬁﬂ Z;:w ”Wr - Wp”2 (253)

n - mint||lw, — w,||2} + 1/c
min({lw, — wqll?) + 1/

El objetivo de esta funcion de validacién es la optimizacion de c tal

que min{lV;};2<c<n-1.

Funcion de validacion de Zahid

Funcion propuesta por Zahid quién también propone los conceptos
de compacidad difusa y separacion difusa [35], los cuales, a
diferencia de las medidas de compacidad y separacion
tradicionales que se enfocan en las propiedades geométricas de

los datos; usan la union difusa y la interseccion difusa para el
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célculo de la compacidad y separacion difusa respectivamente.
Esta funcion de validacion se define por la diferencia entre la

compacidad difusa y el grado de separacion difusa:

Vsc = SC1(c) — SCy(c) (2.54)

Donde:

D=1 |Iwr _Wllz/c (2.55)

SGi(e) = 1(21 1 lr”xl Wr"Z/Z?:luir)

Z?:l Z?=r+1 <Z{L 1 (min(uir ujr 2/Zi 1 min (ulr u]r)) (256)

1<r<c

Zl 1(ma)§{ulr} /Zz 1 max{ulr}

SCy(c) =

X (2.57)
w= ) w./c

El objetivo de esta funcion de validacién es la optimizacion de c tal

que max{Vs-};;2<c<n-1.
Coeficiente de validacion de hipervolumen de Gath-Geva

Se basa en dos conceptos, hiper-volumen difuso y densidad, Gath

y Geva [36] han definiendo el hiper-volumen difuso como:
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c

Ve = ) [det(F)]/? (2.58)
r=1
Donde la densidad se define como:
E = ?=1(ui‘r)m(xi —wp)(x; — Wr)T (2.59)

?:1(uir)m

Asumiendo que para valores pequefios de Vgy, la particion es
considerada estrecha, un Optimo valor de ¢ es dada por

min{VFHv}; 2 <c<n-— 1.
Promedio de densidad de Gath-Geva

De la misma forma Gath y Geva definieron la densidad promedio

de particién [36] como:

IS (2.60)
Vieo = ). Taat Ry

r=1
Donde:

c es el numero de clusters

im1 (i)™ (g = wy) G — w)” (2.61)

E. =
" Z?=1(uir)m

es la densidad, y
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n

(2.62)

i=1
S, describe la suma de los valores de membresia perteneciente a
los datos centrales del clister, pues estos datos tienen la
caracteristica de pertenecer a una region del clister cercana al
centroide estimado w;,.. El objetivo del coeficiente es la optimizacion

de c tal que max{Vppa};2 <c<n-1.

indice de validacion de densidad de Gath-Geva

Gath y Geva propusieron también el indice de densidad de
particion [36], el cual depende del valor obtenido por el coeficiente

de hiper-volumen difuso, y se define de la siguiente manera:

_ Xr=15r (2.63)

Donde:

n

Sy = Zuir sV € {xi: (o — wp) (B — wy)) < 1}

i=1

(2.64)

El objetivo del indice de validacion es la optimizacion de ¢ tal que

maX{VpD}; 2 S C S n-— 1
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2.3.3.10. Funcion de validacion de Wu-Yang

Es una funcién de validacion que también permite definir qué tan
compacto son los clusters y a su vez qué tan separados se
encuentran unos de otros. Dada esta funcion introducida por Wu y
Yang proponen el Coeficiente de Particibn y Exponente de

Separacion [37] y se define como:

Vecars = Z PCAES, = z Z U/ iy = Z exp (— min{{jw, — wp||2/ﬁr}) (2.65)
r=1

r=1i=1 r=1

Donde:

n
— { u?r} (2.66)
1sr=c (4
=1
c 2.67
Br= Iw, —lI*/c (267
r=1
n
o Zﬁ (2.68)
in
=1

El objetivo de la funcion de validacion es la optimizacion de c tal

que maX{VpCAEs}; 2 S c S n— 1
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2.3.3.11. indice de validacion de Tsekouras-Sarimveis

Es una relacion entre la compacidad global y la separacion difusa;
particularmente este indice de validacion estad definido para
cualquier norma-A a diferencia de los indices, coeficientes y
funciones de validacion vistos hasta ahora; los cuales hacen uso

en su mayoria de la norma Euclidiana. Se define la compacidad

global como:
n m 2
o (g Xi — W,
T, = or _ 21—1( lr)n ” i r”A; 1<r<c (2_69)
ny Zi=1uir

También es definida la separacién difusa como:

S = Z Z(dev(y, Z, a)))z;y,z € {wy,wy,...,w,, X} (2.70)

y z#y

Donde:
X = Z?ﬂ% es la gran media sobre el data set

2+w)/w
)) [

dev(y,z,w) = (u(z,v, z—yl|la es la desviacion difusa

entreyyz

_ lz=ylla\@1 " _ g
Uz, y,w) =Xz ;v € {wy,wy,...,w, X} es la funcién

lz=vlla

de membresia del conjunto difuso {w;,ws,...,w,, X}
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Siendo w € (0,) un factor de ajuste definido por el usuario. El
indice propuesto por Tsekouras y Sarimveis [38] usa una medida
de compacidad para describir la variacion de los clusters e
introducir el concepto de separacion difusa que permite identificar
aislamiento de clusters, uno de estos elementos usados para la
definicion del indice es la desviacion difusa entre dos centroides
estimados calculada a través de una agregacion sobre el resto de
centroides y la gran media del data set. El indice de validacion de
Tsekouras-Sarimveis es definido como:

Yr=1Ty
Vs,, = 5 (2.71)

El objetivo del indice de validacion es la optimizacion de c tal que

min{Vs, ;2 <c<n-1.
Funcién de validacion de Rezaee-Lelieveldt-Reiber

Es una funcion que usa la variacion promedio en la dispersion
entre los clusters y la separacion entre la distribucion de clusters
[39]. Estos dos términos son definidos como dispersion promedio y

distancia funcional. La dispersién promedio es definida como:

Iye low)l (2.72)

Scat(c) =& 0]
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Donde:
X € RP es el data set

o(X) € RP es la varianza del data set X y es definida como:

X =Y, x;/n es la gran media sobre el data set

o(w,) € RP es la variacion difusa sobre el cluster r y se define
como:

o(w,) = (Oi(mq),og(mq)“",ob(mq)); (2.74)
1 n
O-k(Wr) = ZZ uir(xik - er)z ;1<k<p
i=1

La distancia funcional es definida como:

1

. Dppay ¢ ¢ (2.75)
Dis(c) = 5" | 3wy = wgll
min %= —
r=1 \g=1
Donde:
Dpax = max{||wp - Wq||};p F q AWy, Wy € Wy, Wa,..., W es la

distancia maxima entre los centroides estimados
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Din = min{||wp - Wq||};p Fq AWy, Wy € Wy, Wy, ..., W, es la

distancia minima entre los centroides estimados

Dadas estas dos medidas Rezaee, Lelieveldt y Reiber definen el

indice de validacion como:

Vews = aScat(c) + Dis(c) (2.76)
Donde:

a = Dis(cy,y) €S la distancia funcional sobre el nUmero maximo de

clusters ¢«

En el primer término se asume que a medida que la dispersién
entre clusters aumenta estos son menos compactos, dado que
este término es un indicador de compacidad. El segundo término
describe la separacion total de dispersion entre clusters, este
aumenta dependiendo del numero de clusters ¢ y su
comportamiento es determinado por la geometria de los clusters.
El peso a es usado en el primer término para ponderar esta
medida, dado que los dos términos se manejan en rangos
diferentes. El objetivo de la funcion de validacion es la optimizacion

de c tal que min{V.y, 5}, 2 <c<n-1.
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Funcién de validacion de Sun

Es una funcién de validacion introducida por Sun basada en el
trabajo de Rezaee, Lelieveldt y Reiber, define una funcién de
validacion modificando el segundo término del indice [40],
definiendo un término representativo de la separacion entre

clusters, dicha medida es definida como:

-1

D2 c c (2.77)
5ep(@) = 5= | ) llwe = well?
min r=1 \g=1
Y el indice de validacion se define como:
Sep(c
VWSI = Scat(C) + A (278)

Sep(Cmax)

El objetivo de la funciébn es la optimizacion de c¢ tal que

min{VWSI}; 2 S c S n-— 1

Funcién de validacion de Kim

Esta funcion es definida por la razén entre el grado de traslape y el
grado de separacion [41]. El grado de traslape es definido de la

siguiente forma:

c—-1 c n
2 S~
orrtrc =), 3. [V stewhac] @7
u i=1

p=1q=p+1
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Donde:

F, y F, son conjuntos difusos tales que F. = {(xr,uﬁr(xr)) Vx, € X}

siendo X el data set

u es el valor de membresia asociado al punto x;

8(xiw B, Fy) = f(0) = {“("” sifur, ) zun(ur ) 2w (2.79)
0

,caso contrario

w(x;) € [0.0,1.0] es un peso definido para valores de membresia

dentro de un rango dado tal que:

( wyup(x) € [to, ] (2.80)
w(x,) = ! (J.)Z,UF"T(XT:) €l tel

me' uﬁr(xr) € [tm—l' tm]

Este peso es determinado por el grado de traslape del punto x,
entre los clusters a los que pertenece. El grado de separacion es
definido de la siguiente forma:

Sep(c,U) =1-— rglii(rll {r;g?( {min (U[:"p (x),uﬁq (x))}} (2.81)

Este indica el grado de aislamiento de la distancia entre los
clusters difusos. Se define la funcion de validacién propuesta por

Kim como:
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o Overlap" (c,U) (2.82)
0s — SepN(c,U)

Donde:

N(C, U) _ overlap(c,U)

es el grado de traslape normalizado
Overlapmax

Overlap

Sep(c,U)
SePmax

Sep"(c,U) = es el grado de separaciéon normalizado

El objetivo de la funcién de validacion es la optimizacion de c tal

que min{Vys};2 <c<n-1.
indice de validacion de Pakhira

Es un indice desarrollado para clustering difuso, el cual usa tres
términos para su definicién; el primero define la divisibilidad de los
¢ clusters, el segundo es una medida de compacidad dada por la
razon entre la suma ponderada de las distancias desde cada punto
en el data set al primer cluster, y la agregacion de la distancia
ponderada desde los puntos del data set hacia cada cluster; el
tercer término mide la separacién maxima entre cada cluster [42].

Este indice es definido como:

1 E 2
Vempr = (E X ]_1 X Dc) (2.83)

m

Donde:
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n

2.84

By = ) ugllx = w, (2.84)
i=1

De = B llwe = wall (2.85)

Jm = Zn:i(uir)mllxi — wy| (2.86)

i=1r=1

Se puede observar que el primer factor tiende en decremento
cuando ¢ aumenta; también notamos que en el segundo factor el
denominador es decreciente cuando ¢ aumenta mientras que el
numerador es un valor fijjo, y el factor final depende de la
separacion de los clusters. Siendo asi, el objetivo del indice de

validacion la optimizacion de c tal que max{Vpgyr};2 <c <n-—1.
Funcién de validacion de Bouguessa-Wang

Esta funciéon de validacion usa una definicibn de compacidad global
dependiente de una covarianza difusa; también se define una
funcidn de separacion difusa entre clusters [43]. Asi se define la

compacidad global como:

c

GComp(c) = Z trace(X,)

r=1

(2.87)

Donde:
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nul™ (e —wy) (g —wp)T

— &i=1"%ir
ZT - n m

i=1 Wir

es la matriz de covarianza difusa

La separacion difusa es definida como:

S(c) = trace(B) (2.88)
Donde:

Sg =Y X ult(w, —w)(w, —w)T es la matriz de separacion

entre clusters
w = Y<_,w,/c es la gran media sobre los centroides estimados

Finalmente se define la funcién de validaciéon como la razén de
estas dos medidas como:

__S@ 2.89
Vsce = GComp(c) ( )

Un valor grande para el numerador indica que las particiones
difusas estan bien separadas y para valores pequefios del
denominador se indican particiones compactas. Particiones difusas
compactas y separadas de forma equilibrada pertenecen a valores
grandes de Vs.;. El objetivo de la funcién de validacién es la

optimizacién de c tal que max{Vs};2 <c<n-—1.
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2.3.3.17. indice Dunn-Hassar-Hensaid

Es un indice generalizado derivado del indice propuesto por Dunn

para conjuntos no difusos [44] definido como:

1<i<k | 1<j<K,j#i

5(c,c;) } (2.90)

Vp = min min {
max A(Cy)

Para este indice se definen las medidas de distancia entre clusters
difusos, la cual es usada en el numerador, y diametro de cllster
difuso derivadas de las definiciones para datos no difusos. Hassar
y Hensaid proponen varias opciones para la medida de distancias

entre clusters difusos:

ZZ 1
6T (S,T) = 1iti2ge(S,T) = —— D us() rur () +d(x,y)  (2.91)
nsnr

X, YEX

5142 (5,T) = d(w{, wf) (2.92)

s 2.93

5wy (8, T) = 5£gergge(5, T) = o Z us(x) * up(y) *d(x,y) ( )
X, YEX

§/uzy (S, T) =
ng + Ny

Z ug(x) * d(x,wl) + Z ur(y) *d(y, w%)] (2.94)
x€X

yEY

8TV (S,T) = & parenorsr (S, T) = max{87(5,7),6/(T,$)}  (2.95)
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Donde:
] O (d(x,y) (2.96)
§7(S,T) = max {ug(X), mlnzi’yf { ur () }}
Y
) _ d(x,y) (2.97)
6‘f(T, S) = max {uT(x), mm%fé { us(y) }}

La medida de didmetro de clusters difusos es definida como:

A (s) = 2. {Z usCo) - d (v, wy } (2.98)

n
xXEX s

Donde:
ng = |Xs| = Yr=1 us(xy) es la cardinalidad del cluster S
f

1 . .
Wy =n—52xkexus(xk)xk es el centroide estimado o el vector de

media difusa del cluster S

De forma general el objetivo del indice de validacion es la

optimizacion de c tal que min{lV/p};2 <c <n-—1.
2.3.3.18. indice de granularidad-disimilitud de Xie

Este indice de validacion esta definido bajo la combinacién de las

medidas de disimilitud y granularidad para clusters [45]. Dado los



2.3.3.19.

73

clusters C = {Cy, C,, ..., C;} en un data set X = {x, x5, ..., x,}, tal que
¢'={C,|(C, €C),i=12,..,kdonde k = |C'|} se define el grado

de granularidad GR para los clusters C como:

yk_, ?:1(1?{2)(2;1(;52“ w,) (2.99)

R =
G k

De la misma forma se define la medida de disimilitud DS como:

2
Yioq_min _ d(wy,w,) (2.100)

1<q<er#q
c

DS =

Estos dos conceptos son usados para definir el indice de

validacién de granularidad-disimilitud como:

k DS

Vin = — X — 2.101
b= ¢ " GR ( )

El objetivo del indice de validacion es la optimizaciéon de c tal que

max{Vsp}h2<c<n—1.
indice de validacion difusa de Yu-Li

Yu y Li proponen un indice para medir la estabilidad de un clluster
difuso producto de FCM dada por la estabilidad de la matriz
Hessiana H,, mediante el nimero de condicion en dicha matriz [46],

pues este describe estabilidad mediante la razén de valores
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evaluados en la matriz Hessiana, usando los centroides estimados

de los clusters producto de FCM. Asi se define la matriz Hessiana

comao:
, = SFw) (2.102)
dwy,dwy,
n
= 4—m ul (m+1)/2 (m+1)/2 (xL Wp)(xl Wq)
m-lg s = wyllle; — wel

i=1

m

~.
||M:
oy

om G wy) (-

- p
m—1 i=1 [lc; — Wp"

) ‘.p,q € [1.0,c]

Asi también se define el nimero de condicibn para la matriz

Hessiana H,, como:

2'min(H )
Vcond(H,,) = T(HZ) (2'103)

Donde:
Amin(Hy,) €S el valor propio minimo para H,
Amax(Hy,) €s el valor propio maximo para H,

Si cond(H,) < 0 el clustering se presenta inestable, si cond(H,) >

1 la estabilizacion del clustering se presenta imposible; para 0 <
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cond(H,) <1 mientras mas se acerque a uno el clustering
presenta mayor estabilidad. El objetivo del indice de validaciéon
Veona(u,) €S la optimizacion de c tal que max{Vcond(Hv)} ;2<c<n-—

1.
Otros enfoques de indices de validacién

Las medidas de validacion basadas en otros enfoques no usan
medidas de compacidad y separacion como las medidas de
validacion que dependen de valores de membresia, y las medidas
de validacién que dependen de valores de membresia y el data
set, pues estos indices hacen uso de las distancias entre los
centroides, teoria de Bayes o medidas de fusion para validar el
proceso de clustering; a continuacion se detallan tres enfoques de
indices de validacion que no hacen uso de las medidas de

compacidad o separacion.
Distancia entre centroides

Se basa en gque los valores de membresia tienden a ser maximos
por el incremento en el nimero de clusters ¢ cuando se acerca al

namero de datos n [47] [48]. Esta validacion esta dada por:

c n
tim " ()l ~ wi = 0 (2109

r=1i=1
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2.3.3.2. Puntuacion Bayesiana de Cho-Yoo

Este método es denominado validacion Bayesiana difusa [50], es
inspirado por el concepto clasico de teoria de probabilidades [49],
para una particion difusa con valores de membresia maximos dado

para un data set se tiene:
max P(Cluster|Dataset) (2.105)

Definiéndose la puntuacion Bayesiana como:

_ Zf’:lp(cr/Dr) _ 7C"=1 HIiVTP(Cr)P (dir/cr)/P (dir) (2_106)

BS
C C
Donde:

Dr:dl’rVUir>a,1SiSn (2107)

N =n(Dy) (2.108)

P( ) ?=1,uir>a Uiy (2 109)

C = .
" r=1 Di=1 Wir

P(d;) = Z P(C)P(d;-/C) = Z P(C)u;, (2.110)

Dado que el valor de membresia u;, representa la pertenencia del

punto x; a un cluster C,, u; puede ser reemplazado por P(d;-/C,).
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Optimizacion de numero de clusters de Rhee-Oh

Rhee y Oh proponen una funcidbn de validacion para la
optimizacién de clustering difuso [51] dada por las medidas de
compacidad total y la separacion de las particiones difusas; siendo
un nimero n de datos en un data set X, y u; el valor de

membresia del punto x; perteneciente al cllster C, se definen:

'_ Z Zd(xi.xj)zw (2.111)

i=1 j=i+1r=

n

C = 2
T nn-1)

Como la distancia total entre clases, dada por la agregacion de la
distancia entre los puntos pertenecientes a un clister C,, donde

w = min{u;,, u;, }. También se define:
n n
1 2 2.112
D =FZZd(Xi,Xj) & ( )

i=1 j=1

Como la distancia total entre clusters dada por las distancias entre

los puntos pertenecientes al cluster C, y los puntos pertenecientes

al cluster C,, tal que p # q y £ = min {mziix {uip},l;r)lf;({uiq}}-

La funcion de validacién de compacidad-separacion esta dada por

la razon de las medidas antes mencionadas, definida como:
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c=2 (2.113)

[
Luego definimos la medida de disimilitud entre las poblaciones en

cada cluster como:

g

P=1- (2.114)

Gm ax

Donde o es la desviacién estandar de N = {ny,n,, ...,n.} como las
cardinalidades de los clusters siendo n, =|C,|, ¥ omax €S la

desviacion estandar de N = {n, 0, ...,0}.

Dada la funcion de validacion de compacidad-separacion y la
medida de disimilitud entre poblaciones se define el indice de

validacién dado por la medida de compacidad total y separacién

como:
o = -2 (2.115)
f(P)
Donde:
f(P)=PZ;z=%,1,2,... siendo z un parametro definido por el
usuario

Dado esto se define en el contexto de optimizaciéon del numero de

clusters c el grado de validez de clusters CV tal que:
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CV(c) = %[R(c) + A(c)] (2.116)
Donde:

A(c) = — 1609 ___ o5 el valor normalizado de I;(c)

Ic(c
L<max (o)}

R(c) = H(a(m, + 1)) es la funcion no lineal H que define la

cantidad relativa de cambio en ¢

Paran1=wynz=%

, Se puede considerar m; y
Ig(r)

. . -1 ..
m, decrecientes con respecto a ¢ siendo a = CT El objetivo del

grado de valides de clusters es la optimizacion de c tal que

max{CV(c)};2<c<n-1.
indice de validacion Fukuyama-Sugeno con indice de fusion

Es una técnica hibrida que usa un indice de validacién difuso de
clusters, propuesto por Fukuyama y Sugeno [31], y el indice de
fusiéon para optimizacién del nimero de clusters ¢ en un data set

[52]. El indice de fusion es definido como:

2) (2.117)

P(w) = Zn:exp (—4 ‘(W — xj)/z(wi —w)

Donde:
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W;i—W; . . .
% es el radio de influencia

Basado en el criterio de fusiéon, para dos centroides estimados w; y

. . . Witw;
w; pueden ser fusionados si para el punto medio wy,, = (witwy) el
2

viaor de P(wy,) es mayor que P(w;) y menor que P(w;) caso

contrario se mantienen en clusters sin fusionarse.

La técnica hibrida consta de dos pasos: en el primero es usando
un indice de validacion de clusters FS para estimar un primer
namero 6ptimo de clusters; luego en el segundo paso este nimero
es refinado para obtener una mayor precision con respecto al

namero de clusters con procesos de indice de fusion.
Estimacidén de medidas en contexto académico

Las medidas en contexto académica permitiran abstraer desde la
historia académica de un estudiante sus caracteristicas y las
caracteristicas de las materias que cursa, estas caracteristicas
seran usadas en el proceso de clustering, ya que describen la

carga académica semestral y el rendimiento de un estudiante.
Medida de dificultad

Esta es una medida introducida por Caulkins que representa, para

un determinado curso j, el nivel de dificultad de éste como una
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razon entre la sumatoria del Promedio de Calificaciones (Grade
Point Average GPA) al cuadrado, para cada estudiante i que haya
tomado dicha materia j; y la sumatoria de la multiplicacion entre la
calificacion del estudiante en la materia j y el GPA del mismo

estudiante [6]. Formalmente se define como:

2
o = —2iOPAL (2.118)
Yi(rij - GPA;)

Donde:
GPA; es el Promedio de Calificaciones del estudiante i
r;; es la calificacion del estudiante i en la materia j

Esta medida esta dada para una materia, su valor esta en funcion

del nimero de estudiantes que han la han tomado y un vector de
caracteristicas dado por el estudiante e;; = (GPAi,rij) relacionado

a la materia j.
Medida de rigurosidad

De igual manera propuesta por Caulkins, esta medida describe la
rigurosidad con que es calificada una materia j; esta definida por la

sumatoria de la distancia entre el GPA del estudiante i y la
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calificacion obtenida por este en la materia j [6]. Se define

formalmente como:

_ 2i(GPA; —7iy) (2.119)
Ng

J

Donde:
GPA; es el Promedio de Calificaciones del estudiante i

r;; es la calificacion del estudiante i en la materia j

N/ es el nimero de estudiantes que han tomado la materia j

Es una medida definida para una materia e igualmente que la
dificultad depende del numero de estudiantes y el vector de
caracteristicas relacionado a cada uno de estos; ademas esta
medida describe el desplazamiento producto de la influencia en el
GPA que tiene la calificacion obtenida por el estudiante i en la

materia j.
Medida de distribucién de notas

Es una medida introducida por Méndez [7], la cual describe la
distribucion de la distancia entre la calificacion obtenida por el
estudiante i en la materia j y el GPA del estudiante; dado esto para

distribuciones con una asimetria positiva se puede expresar que la
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calificacion del estudiante en la materia j desplaza su GPA de
forma negativa, mientras que para distribuciones con asimetria
negativa el GPA es menor que la calificacién del estudiante en la
materia j por lo que su GPA es desplazado de forma positiva,
finalmente para distribuciones de tendencia simétrica se podria
expresar que la influencia de la calificacién en la materia sobre el
GPA del estudiante es casi nula. La medida de distribucién de

notas se define como:

Sk; = skewnessl-(GPAl- - rl-j) (2.120)
Donde:
GPA; es el Promedio de Calificaciones del estudiante i
r;; es la calificacion del estudiante i en la materia j
Estimacién de dependencia entre medidas

En una malla curricular tomada como un conjunto de materias, es
posible definir si existen categorias o clusters de estas materias;
Méndez propone que en un analisis de relacion entre materias de
la misma malla curricular, como una simple medida de grado de
dependencia, es posible usar un coeficiente de correlacion de

Pearson sobre las calificaciones de los estudiantes que han
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tomado un par de materias para estimar su relacion lineal [7], pero
concluye que no hay una correlacion significativa entre la mayoria
de las calificaciones de los estudiantes, dejando abierta la
posibilidad de un estudio de relacion con factores no explorados en
dicho analisis. En este trabajo se establece una estimacion de
dependencia entre medidas que permita definir una relacion para
materias de una misma categoria; para lo cual se definir4 un vector
de caracteristicas para cada materia en una malla curricular y asi
poder estimar mediante técnicas de clustering la relacion entre las
medidas establecidas en dicho vector, asi tenemos que para una

materia m; se establece un vector de caracteristica definido como:
m; = (a;, B;, Sk;) (2.121)

Donde:

a; es la medida de dificultad para la materia j

pB; es la medida de rigurosidad para la materia j

Sk; es la medida de distribucion de notas

Exploratory Factor Analysis

Bajo la hipotesis de la existencia de estructuras coherentes de

agrupacion de materias en una malla curricular; Méndez propone el
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uso de Exploratory Factor Analysis (EFA) para develar estas
estructuras [7], concluye que los factores resultantes describen
grupos de materias interrelacionadas llamados factores, este
analisis fue realizado para estudiantes graduados entre 2000 y
2012 de Ingenieria en Ciencias Computacionales y sus
equivalentes carreras predecesoras, para este trabajo se usaran
estos factores para describir medidas en las habilidades adquiridas
a través de la carrera por un estudiantes de la carrera de Ingenieria
en Ciencias Computacionales, se podria generalizar que los
factores aportan al desarrollo de habilidades requeridas a nivel
profesional y que esta medida se encuentra en funcién de las
calificaciones obtenidas en las materias que describen un factor.
Los factores que fueron definidos son cinco, y se describen de la

siguiente forma:

1. Factor de preparacion en Ingenieria Basica. Las materias
pertenecientes a este factor son clasificadas en dos sub-
grupos: ciencias basicas, y materias de ciencias
computacionales fundamentales. El primer sub-grupo permite el
desarrollo de la habilidad para entender conceptos e ideas
abstractas, como matematicas, l6gica, fenébmenos naturales e
interpretacion de fendmenos estadisticos. El segundo sub-

grupo permite el desarrollo de habilidades relacionadas a la
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I6gica, matematica y analisis de datos desde un enfoque

netamente computacional.

Factor de Interaccién con el Cliente. Relacionado a la habilidad
de comunicacién con el usuario final y clientes parte del

proceso de desarrollo de software.

Factor de Temas Avanzados de Ciencias Computacionales.
Esta conformado por materias que describen el desarrollo de la
habilidad para comprender e interpretar conceptos relacionados
a Ciencias Computacionales a un alto nivel, como por ejemplo
Ingenieria de Software, Organizacion y Arquitectura de
Computadores, Interaccion Humano-Computadora o]
Inteligencia Artificial. En general facultan la habilidad para
desarrollar, disefiar e identificar los componentes de un sistema

y su relacion.

Factor de Programacion. En este factor se encuentran
agrupadas materias que ayudan al desarrollo de las habilidades
de programacién, e implementaciébn asi como conceptos,
estrategias y patrones de disefio usados en el proceso de

desarrollo de software.

Factor de Cursos No Estrechamente Relacionados a Ciencias

Computacionales. Se encuentra formado por materias
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relacionadas en su mayoria a ingenieria eléctrica y mas no a
solucionar  problemas relacionados a las Ciencias

Computacionales.

Dada estos factores, se establece una medida que describa las
habilidades adquiridas mediante el desempefio en las materias
relacionadas a este factor, esta medida esta dada por; el numero
de materias perteneciente a un factor Fj, en las que un estudiante i
se ha registrado, el nUumero de materias perteneciente a un factor
F,, en las que el estudiante i se ha registrado y las ha aprobado, y
el promedio de las calificaciones obtenidas en las materias
pertenecientes al factor Fj,. Esta medida esta definida como:
fr; = Dk z A (2.122)

n n
€k jeF, °k

Donde:

ng, €s el numero de materias aprobadas por el estudiante i que

pertenecen al factor Fj,

n,, e€s el nimero de materias tomadas por el estudiante i que

k

pertenecen al factor Fj,

r;; es la calificacion del estudiante i en la materia j perteneciente al

factor F;
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Esta medida esta definida en términos de eficiencia para aprobar
materias y las calificaciones obtenidas por un estudiante dentro de
un factor dado; pues aunque la agregacion de las calificaciones en
el factor describe en cierta medida el rendimiento de un estudiante,

este no es proporcional con respecto al nimero de materias en las

que este estudiante tiene exito, por esta razon el término nak esta
ek

presente en la definicion de la medida.

o
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Figura 2.1. Materias categorizadas de acuerdo al factor al que pertenecen [7]
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Medida de carga académica

Es una medida relacionada a un semestre en especifico y un
estudiante en especifico. Puede ser descrita como una medida
asociada a diferentes variables como el numero de materias
tomadas por un estudiante dado en un semestre, la sumatoria
sobre las medidas de dificultad de las materias tomadas en un
semestre, la sumatoria de las medidas de rigurosidad en las

materias tomadas en un semestre[7].

ny, como el numero de materias tomadas por un estudiante en un

semestre H,

as = Yjen, @j cOmo el total de dificultad a la que se afronta un

estudiante en el semestre H,

Bs = Xjen, Bj como la rigurosidad total a la que es sometido un

estudiante en el semestre H,
Medida de rendimiento académica

Estas medidas se encuentran relacionadas a un estudiante dado y
describen su rendimiento relativo en funcion de las medidas sobre
los cinco factores mencionados en el punto 2.4.5. Cada uno de

estos factores describen de forma independiente el desarrollo de
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las habilidades requeridas para aprobar las materias
interrelacionadas dentro del factor sobre el que son medidas,
ademas dichas medidas no dependen del nivel al que un
estudiante pertenezca pero permiten diferenciar a estudiantes
segun su eficiencia aprobando materias [7], es decir, si tomamos
como ejemplo dos estudiantes, el primero solo ha tomado una
materia relacionada al Factor 1 pero la ha reprobado con éxito
teniendo una calificacion de 7.0, mientras que el segundo ha
tomado tres materias del Factor 1, debido a que esta en un nivel
avanzado, aprobandolas con éxito con las calificaciones de 8.0, 6.0
y 7.0 respectivamente, sus habilidades relacionadas al Factor 1
estan desarrolladas al mismo nivel sin importar cuantas materias
han tomado ya que todas las materias dentro de ese factor
requieren la misma habilidad para ser aprobadas; ahora si
tomamos otro ejemplo, dos estudiantes han tomado dos materias
dentro del mismo factor, el primer estudiante aprob6 con éxito las
dos materias con 7.0 y 7.0 como calificaciones, mientras que el
segundo estudiante aprobd una materia con la calificacion de 10.0
mientras la segunda materia la reprob6 con 4.0, si solo se
considera las calificaciones los dos estudiantes tendria un puntaje
de 7.0 en dicho factor, pero es notorio que al reprobar una materia

el segundo no esta en el mismo nivel de desarrollo de la habilidad
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requerida para aprobar las materias dentro del factor, por lo que
una calificacion mas real para describir el rendimiento de un
estudiante también debe de encontrarse en funcion de la eficiencia

de un estudiante para aprobar las materias.

Comparacion de variantes de métodos de clusterizado

En esta seccion se realizard un analisis comparativo entre las
técnicas de clusterizado vy clusterizado difuso revisadas
anteriormente, para el objeto de comparacién se tomaran en
cuenta los siguientes criterios: parametros utilizados, escalabilidad
y casos de uso; el ultimo de estos criterios es muy importante en la

explicacion del disefio de la arquitectura.

K-means es un método cuyos parametros de entrada son el data
set y el nimero de clusters que se espera como resultado, posee
una escalabilidad de n muestras para un niumero de clusters n; su
uso fundamental es amplio puesto que es un algoritmo de
categorizacion de propdsito general, pero generalmente es usado
conociendo el nimero de clusters previamente, ademas que por lo
general los clusters resultantes se presentan en geometrias planas
puesto que como método de comparacién es usada la distancia

entre puntos.



92

El método de propagacion por afinidad tiene como parametros el
data set, el pardmetro de afinidad, medida de distancia y la
muestra de preferencias, el nimero de clusters no puede ser
escalado ya que es determinado en el proceso de clustering; y
generalmente su uso es dado en clasificaciones extensas donde
existe la posibilidad de encontrar muchos clusters formados por
conjuntos de datos de un tamafio mucho menor a la muestra,
aunque estos clusters tienen la caracteristica de no
necesariamente presentarse como geometrias planas por la

ventaja de poder representar la data como un grafo.

El clustering aglomerativo tiene como parametros el nimero de
clusters, la medida de distancia a utilizar, el tipo de vinculo y el
data set; su escalabilidad es dada para n muestras a través de ¢
clusters, su uso es por lo general para determinar grupos
relacionados mediante niveles jerarquicos, dado que los clusters
posiblemente se encuentran relacionados entre ellos, ademas
tienen la caracteristica de poder trabajar con distancias no
euclidianas, pues la medida de distancia puede ser cualquier
funcion tal que f(x,y) =z siendo x,y € X € RP pertenecientes al

data set.
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El algoritmo de FCM tiene como parametros ademas del data set,
el exponente de ponderacion m, el numero de clusters, la medida
de distancia a utilizar y el error de tolerancia; su escalabilidad es
dada por n muestras para c clusters pudiendo ser estos grandes
conjuntos de datos. El uso permite determinar funciones de
membresia para conjuntos difusos, donde estas funciones de
membresia son curvas particulares descritas por los vectores [u, ]
conocidos como vectores de particion; ademdas los clusters
resultados son conjuntos difusos que permiten dar un analisis
descriptivo para ser denotados mediante operadores linguisticos,
ademas permiten establecer las medidas de distancias como no
euclidianas; también los centroides producto del algoritmo pueden
ser interpretados como prototipos difusos, como se reviso

anteriormente.

El algoritmo de Possibilistic C-Means es muy parecido al de FCM
pero un parametro es adicionado 7 el cual es un vector de nimeros
positivos definidos para cada cluster, pues en la funcion de
optimizacién similar a la de FCM es agregado un término que le
suma un grado de robustez al algoritmo, pero también aumenta el
la dificultad en implementacién y uso de este, debido a la cantidad

de parametros que quedan a criterio del usuario.
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Comparacion de medidas de validacion

A continuacién se realizard un analisis comparativo para los
métodos de clustering de acuerdo a resultados en trabajos
anteriores como base para el contrate entre estos. Wang y Zhang
[53] llevaron a cabo un experimento con las medidas de validacion
antes mencionadas en ocho data sets publicos y ocho data sets
creados artificialmente de los cuales sus categorias eran
previamente conocidas, cuyos resultados se van a expresar a

continuacion.

Vpe Y Vpg son medidas que tienden a identificar incorrectamente el
namero de clusters ¢ dado a que tienden mondétonamente en
funcion de este parametro. Vype, Vkyr ¥ Ve SOon medidas que
tienden a identificar correctamente el nimero de clusters ¢ con un
relativamente bajo rango de fallo, reconociendo fallidamente un
namero ¢ 6ptimo en un rango de 2 a 3 data sets; esto cuando los

indices dependen de los valores de membresia netamente.

En los 18 indices de validacion que involucran los valores de
membresia y el data set se encontraron los siguientes resultados;
Vrs tiene un rango de fallo considerable ya que en 5 de los 16 data
sets estim6 un numero de clusters c incorrecto. Vyg, Vi ¥ V; poseen

resultados similares identificando 4 data sets con un nimero ¢
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incorrecto e incluso Vyp identific6 mal un ¢ en otro data set
adicional a los 4 que tiene en comun con las otras medidas. Vg
identifico correctamente la mayoria de los ¢ para los data sets a
excepcion de 3. Veyy, Vupp Y Vpp identificaron coincidentemente
mal el numero ¢, pero el indice V,pp identificé mal 2 numero de
clusters para data sets publicos teniendo un bajo indice de falla.
Vpcags identificd en el experimento 13 de los 16 data sets con un

ndmero c optimo correcto. Vg, reconocié erroneamente 7 de los 16

data sets con un c incorrecto. V5 identificé correctamente 14 de
los 16 data sets, solo fallando en 2 de estos. Vs, fallo en el
reconocimiento de 5 de los 16 data sets siendo también un rango
de error considerable. V,s identificé falsamente un ¢ 6ptimo en 6
data sets, también un error considerable. Vpgyr identificd
solamente un data set con un c incorrecto, siendo el indice de
validacién con el menor error dentro del experimento. Continuando,
Vsce identificé a 4 data sets con un namero ¢ éptimo incorrecto. Vp,
identifico 7 de los 16 data sets con numeros de clusters c
incorrectos, con casi un 50% de error dentro del experimento.
Terminando con los indices V;p Y Veonamy 10S cuales identificaron
erroneamente un ¢ para 2 data sets. Wang y Zheng también
expresan que en su observacién los indices de validacion que

dependen de los valores de membresia y del data set, ademas de
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agregar robustez al analisis y validacion, son muy sensibles al
ruido provisto por el data set, como el caso de los indices: Vpcags,
Vews: Vwsy, Veemrs Vep Y Veonany PU€ES el ruido se presenta por
datos que no tienen el potencial suficiente para que el valor de
membresia le permita definirse dentro de un cluster bien

identificado.

Conclusiones

Las técnicas de clustering permiten identificar estructuras de sub-
agrupaciones dentro de un conjunto de datos de acuerdo a
medidas de afinidad o similitud; entre las técnicas de clustering
tenemos K-means, el método de propagacion por afinidad, el
clustering aglomerativo, FCM y Possibilistic C-means; en los cuales
se realizd una revision de la literatura pertinente y una
comparacién basada en parametros de criterio orientados a esta
investigacion. Estos criterios son: pardmetros utilizados,
escalabilidad y casos de uso; el niumero de parametros del que
depende el algoritmo permite establecer un tamafo estimado del
software para su posterior implementacion, la escalabilidad en el
contexto de sub-agrupaciones o clusters permite definir un disefio

de pruebas y experimentos; mientras que los casos de uso
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soportan el disefio de los componentes de software de acuerdo a

cudl es la tarea de dicho componente.

El prototipado difuso es wuna técnica que permite extraer
conocimiento de un grupo de datos mediante un dato que
caracterice la muestra, esto mediante medidas de semejanza y
disimilitud que permitan establecer su grado de tipicidad; pero esta
técnica de prototipado permite establecer en un contexto de l6gica
difusa no solo la afinidad de un dato a un prototipo exclusivo, sino
mas bien por el grado de pertenencia a cada cluster. Este proceso
de prototipado permitirh en la etapa de disefio, junto con el
algoritmo de clustering, definir formas de categorizacion no
supervisada y mediante técnicas de defusificacion la clasificacion

de nuevos datos y sus caracteristicas.

Debido que el disefio del modelo esta estrechamente relacionado
con las técnicas de clustering, existe una importancia en la
validacién de estos procesos, ya que una de las caracteristicas es
gue no existe una categorizaciébn conocida previamente, en el
contexto de rendimiento o0 comportamiento académico de
estudiantes. El objetivo de la validacion de clustering difusos es
encontrar un numero de clusters ¢ Optimo, se llevd a cabo una

revision de estas medidas de validacion y finalmente se realiz6 una
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comparacion explicita sobre los indices de validacion, en los que la
literatura describe algunos de estos criterios de comparacion como:
comportamiento monoétono, sensibilidad a parametros como el
exponente de ponderacion y sensibilidad al mismo data set; en un
experimento exhaustivo se llegé a la conclusion de que ninguna de
estas medidas reconoce correctamente un numero Optimo de
clusters, pues la complejidad y robustez del indice influyen en la
precision de la optimizacién pero al final depende en gran medida

de la data.
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3.1.1.

CAPITULO 3

ANALISIS Y DISENO DEL MODELO DE

CLUSTERIZADO MULTINIVEL
Anélisis
Andlisis de requerimientos funcionales

En este punto se detallaran las operaciones y funciones principales
del prototipo a desarrollar, asi como los requerimientos especificos

gue serviran como base para el desarrollo del mismo.
Operaciones:
1. Pre-procesar los datos para realizar el calculo de la estimacién

2. Realizar la seleccion del vector de atributos para la estimacion
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3. Calcular la estimacion del riesgo de reprobacion para un

estudiante, en un semestre dado

Funciones:

Consultar y registrar estimaciones

e Consultar y registrar datos de estudiantes

e Consultar y registrar datos de semestres

e Consultar y registrar datos de materias

e Busqueda de estimaciones por estudiante

Generar estimaciones como archivos

Caracteristicas de los usuarios

Los usuarios no interactuan directamente con el software disefiado
puesto que este no tendra un componente de interfaz grafica. Las
caracteristicas de los usuarios son legadas por el sistema de
Consejerias, del que se propone sea parte este médulo, como

profesores y estudiantes usuarios.

Asunciones y dependencias
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El sistema dependera de una base de datos que contenga
informacion actualizada de estudiantes y términos académicos,
este proceso de actualizacion no lo realizara el componente o

prototipo propuesto.

Requerimientos especificos

Requerimientos de desempefio. EI médulo a desarrollar debe
poder ejecutarse segun las solicitudes de usuarios y el volumen de
acceso de estos, de acuerdo a las especificaciones del sistema en
el que se integrara; el servicio de base de datos y la provisién de
webservices se deben mantener inalterables para la correcta
funcién del sistema. ElI 95% de las transacciones hechas por el
componente y provistas mediante las interfaces a otros sistemas o
modulos se realizaran en menos de 1 segundo. ElI consumo de
datos provistos debe mantenerse estable durante un 97% del

tiempo en el que el médulo esté integrado y habilitado al sistema.

Requerimientos légicos de Base de Datos. Los datos usados por el
componente seran almacenados en un servidor de bases de datos
al que el componente accede para consumir y almacenar los datos
de entrenamiento calculados y sus estimaciones; en esta base de
datos se almacenaran los registros correspondientes a las

entidades de estudiantes y semestres, los datos clasificados para
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entrenamiento y las estimaciones calculadas. ElI almacenamiento
de los datos generados se realizara siempre gque existe un nuevo
proceso de calculos, este proceso debe ser realizado en un

promedio de 2 veces cada 4 meses.

Limitaciones de Disefio. Los componentes propuestos estan
disefiados para trabajar en un ambiente web y su interaccion
mediante un navegador; El disefio de este moédulo se vera sujeto a
la independencia de los componentes descritos en el transcurso de

este capitulo.

Cumplimiento de Estandares. EI componente no debe de permitir
la eliminacion o edicién de datos calculados una vez que estos
estén registrados en la base, asi también la manipulacién directa
de los datos no debe ser permitida a excepcién de la manipulacion

por usuarios con permisos de edicidon previamente especificados.

Especificacion de requerimientos funcionales

Componente de Pre-procesamiento

Tabla 3. Especificacion de requerimientos funcionales RF-1

RF-1

Consumo de datos de Estudiantes

Version

1.0
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Tipo Nuevo

Dependencias

Descripcién El componente a implementar debe poder consumir los
datos de estudiantes como datos académicos 'y
socioeconémicos que seran usados en el proceso de
estimacion para determinar el riesgo de reprobacion para
estudiantes.

Importancia 5

Urgencia 3

Comentarios

Forma de Simulacién

validacion

Tabla 4. Especificacion de requerimientos funcionales RF-2

RF-2 Consumo de datos de Materias

Version 1.0

Tipo Nuevo

Dependencias

Descripcion

El componente a implementar debe poder consumir los
datos de materias asociados a estudiantes para realizar la
estimacion de basado en las calificaciones de los
estudiantes y poder determinar atributos como la rigurosidad
y dificultad relacionados con una materia.
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Importancia 5

Urgencia 3

Comentarios

Forma de Simulacién

validacion

Tabla 5. Especificacion de requerimientos funcionales RF-3

RF-3 Calculo de atributos de estudiantes

Version 1.0

Tipo Nuevo

Dependencias | RF-1

Descripcion El componente a implementar debe poder calcular los
atributos relacionados a un estudiante como el Grade Point
Average (GPA), el Promedio Académico, numero de
semestres que ha cursado, rendimiento, nUmero de materias
tomadas, numero de materias aprobadas y numero de
materias reprobadas.

Importancia 5

Urgencia 3

Comentarios

Forma de Simulacién
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validacion

Tabla 6.

Especificacién de requerimientos funcionales RF-4

RF-4

Céalculo de atributos de semestres

Versiéon

1.0

Tipo

Nuevo

Dependencias

RF-1y RF-2

Descripcion El componente a implementar debe poder calcular los
atributos relacionados de semestres relacionados con
estudiantes como: la dificultad, rigurosidad y skewness total
en funcién de las materias que pertenecen al semestre; asi
como el nimero de semestre que fue cursado por un
estudiante, el total de materias que pertenecen al semestre y
el ratio de reprobacion.

Importancia 5

Urgencia 3

Comentarios

Forma de Simulacién

validacion
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Componente de Clustering

Tabla 7. Especificacion de requerimientos funcionales RF-5

RF-5 Clustering de estudiantes
Version 1.0
Tipo Nuevo

Dependencias | RF-3

Descripcion El componente realizara un clustering de estudiantes
basado en el vector de atributos especificado para obtener
un data set entrenado y usarlo en clasificacion.

Importancia 5

Urgencia 4

Comentarios

Forma de Simulacion
validacion

Tabla 8. Especificaciéon de requerimientos funcionales RF-6

RF-6 Clustering de semestres

Versiéon 1.0

Tipo Nuevo
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Dependencias

RF-4

Descripcion El componente realizara un clustering de semestres basado
en el vector de atributos especificado para obtener un data
set entrenado y usarlo en clasificacion.

Importancia 5

Urgencia 4

Comentarios

Forma de Simulacién

validacion

Tabla 9. Especificacion de requerimientos funcionales RF-7

RF-7 Validacion de Clustering

Version 1.0

Tipo Nuevo

Dependencias | RF-5y RF-6

Descripcion El componente realizara una validacion de indices de
clustering para validar los parametros de entrada del
algoritmo de FCM.

Importancia 5

Urgencia 2
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Comentarios

Forma de
validacion

Simulacién

Componente de Clasificacion

Tabla 10. Especificacion de requerimientos funcionales RF-8
RF-8 Clasificacion basada en datos entrenados
Version 1.0
Tipo Nuevo

Dependencias

RF-5, RF-6 y RF-7

Descripcion El componente realizara una clasificacion mediante técnicas
de inteligencia artificial como Support Vector Classifier o
defusificacion para realizar la estimacion en base a la
semejanza de entidades.

Importancia 5

Urgencia 3

Comentarios

Forma de Simulacion

validacion

Tabla 11. Especificacion de requerimientos funcionales RF-9
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RF-9 Estimacion de riesgo

Version 1.0

Tipo Nuevo

Dependencias | RF-8

Descripcion La estimacion de riesgo debe de realizarse con base en
técnicas estadisticas para lo cual se realizard un analisis
descriptivo de las razones de aprobacion y reprobacion vy
poder generalizar estas razones a nivel de datos
preclasificados.

Importancia 5

Urgencia 4

Comentarios

Forma de Simulacién

validacion

3.1.2. Analisis de requerimientos no funcionales

Confiabilidad. Al ser un componente propuesto para un sistema

académico, este debe proporcionar el manejo de errores en caso

de que ocurra y no llegar a deteriorar o desestabilizar el sistema, ni

mucho menos conducir al sistema al colapso; puesto que la

informacion podria perderse durante el proceso de registro de

datos.

Para evitar inconvenientes como la incomodidad de
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usuarios, el colapso, degradacién o inestabilidad del sistema, el

componente debe tener un alto grado de confiabilidad.

Disponibilidad. El modulo debe proveer datos, mediante sus
interfaces un 98% del tiempo en que esté ejecutandose; ademas,
el modulo debe realizar el calculo para estimaciones un 99% de las
veces de forma exitosa y esta operacion debe estar disponible al

culminar cada semestre.

Seguridad. La integridad de la informacion de los estudiantes y de
los calculos para estimacion de riesgo deben mantenerse
restringidos por los roles establecidos por el sistema. Los datos
registrados no deben poder ser manipulados sino mediante los

procesos correspondientes.

Mantenibilidad. Para facilidad del mantenimiento, el mddulo
desarrollado implementara patrones de disefio convencionales y
las estrategias de inteligencia artificial utilizadas seran detalladas y
explicadas en el capitulo de implementacion. Los componentes
proporcionan desacoplamiento entre las funcionalidades del
sistema para cumplir con escalabilidad, y poder adaptarse al

mantenimiento presente en el tiempo.

Portabilidad. El desarrollo basado en componente permite al

software desarrollado poder ser integrado de manera modular en
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un sistema que pueda soportar sus interfaces. El maodulo
desarrollado también puede ser ejecutado en cualquier sistema

operativo con soporte para Python integrando las librerias de

terceros usadas.

Casos de uso

En este punto se describen los casos de usos planteados para el
modulo de estimacion de riesgo propuesto y detalle de los actores
mediante diagramas UML; en estos diagramas se especificaran los

casos de usos presentados en los diferentes subcomponentes.

Componente de Preprocesamiento

Calcular atributos
relacionados a estudiante

—
<Zclude=>
Acceder a datos de Estudiantes -

™~ =z<include>>
—~

—~
~
~

Calcular atributos
de semestres

Acceder a datos de Materias —<<include=>
—_

—_—

Extension Points

Atributos de Materias

Figura 3.1. Diagrama de casos de uso para el componente de

pre-procesamiento
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<<gystem=>=
Sistema de Consejerias

Compenente de Clustering

Clusterizar Estudiantes
~Z<include>>

-~
~

Validar Clusters

-

/
<include=>

Clusterizar Semestres

Figura 3.2.

Diagrama de casos de uso del componente de

clustering

I
<<gystem=>
Sistema de Consejerias

Componente de Clasificacién

Clasificar los datos

—  <=extendz=>

Estimar riesgo para nuevos
datos de Estudiantes

Figura 3.3.

Diagrama de casos de uso del componente de

clasificacion
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Disefo

El disefio del médulo de estimacidon de riesgo, esta basado en un
cluster de dos niveles en combinacion de ejes que dependen de
las caracteristicas del semestre y las caracteristicas del estudiante;
este cluster de dos niveles especifica dos tipos de similitudes: entre
semestres y entre estudiantes; las que se identificara como ejes, lo
gue nos da como resultado los siguientes niveles de similitud

especificados a continuacion:

Eje de Similitud Entre Estudiantes

Primer Nivel: Clustering de Estudiantes

Clustering Basado en Factores resultado del EFA

e Factor 1: Basic Training Factor

e Factor 2: Advanced CS Topics Factor

e Factor 3: Client Interaction Factor
e Factor 4: Programming Factor

e Factor 5: No Related to CS Factor

Eje de Similitud Entre Semestres

Segundo Nivel: Clustering de Semestres

Clustering basado en medidas de:
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e dificultad

e rigurosidad

e distribucion de notas

e numero de materias tomadas

e semestre actual

Componentes
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<<componentes>
Estimador de Riesgo

Datos de Materias

Preprocesador de datos
de Estudiantes y Materias

2]

Atriputos de Estudiantes

Atributos de Semestr

Clusters de Estudiantes

Justers de Semestres

Clusterer

= g
Clasificador
L]
[]
(L — ] [

Nuevos datos de Estudiante

J[] Rlesgn; sociado

1

-
I Estudiantes Clasificados
{

T Semes}fes Clasificados

Figura 3.4.

Diagrama de componentes del médulo de estimacién
de riesgo

Los componentes que forman el médulo de estimacidén de riesgo

son: pre-procesamiento, clustering y clasificacion. EI componente

de pre-procesamiento es el encargado de calcular atributos para

cada elemento del data set, y hacer una seleccion de atributos que

van a ser usados en el proceso de clustering. EI componente de

clustering es el responsable del proceso de agrupacion de

semestres y estudiantes, y también es el encargado de validar los

clusters. ElI componente de clasificacion es el encardo de usar el
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data set clusterizado, el cual sera utilizado como dato de
entrenamiento para un clasificador no supervisado, y asociar el
riesgo a cada cluster, esto es, la estimacidon se dara por la
generalizacion del riesgo asociado a un cluster en el que el nuevo

dato es clasificado.

3.4.1. Componente de pre-procesamiento
<<componente=> @
Preprocesador de Datos de Estudiantes y Materias
Estimador de Atthtos%! ﬁ Selector de Atrihutosg
de Estudiantes de Estudiantes
O— —[—

Estimador de Atributos Selector de Atrihutos%
de Materias de Semestres

Figura 3.5. Elementos internos del componente pre-
procesamiento

Este componente utiliza los datos de estudiantes y materias para
realizar el calculo de los atributos asociados a estudiantes, como
medidas de habilidades adquiridas y promedio académico, y

también calcula los atributos asociados a materias, como las
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medidas de dificultad y rigurosidad; estos atributos son

seleccionados para ser usados en el componente de clustering.

3.4.2. Componente de clustering

<<componente=>
Clusterer

O—[ <<componente>> ]——(

Fuzzy Clustering de Estudiantes

(0

Implementacidn de @ %

Fuzzy C-Means Validador de Clustering

~ <

<<componente>=

Clustering de Semestres :I :

Clustering % %
de Semestres Validador de Clustering
(K-Means)

Figura 3.6. Elementos internos del componente de clustering

e

Este componente es el encardo del proceso de clustering para
estudiantes y semestres; los clusters resultantes son validados

para obtener un nimero de clusters apropiado.
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Clusters de Estudiantes

Clusters de Semestres
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Componente de clasificacion

<<compaonente> > %
Clasificador

Huevos datos de Estudiante

Calculador de Valor @

de Membresia Riesgp de fallo asociado

= 2l
Asociador de Riesgo

r L
L — |

|—:I Estum%tes Clasificados
L

Clasificador de \.fectnr@

de Soporte

1

:I Semefes Clasificados

Figura 3.7. Elementos internos del componente de clasificacion

3.5.

El Componente de Clasificacion interpreta los clusters de
estudiantes y semestres como categorias en las que pueden ser
clasificados los nuevos datos; estos clusters de estudiantes y
semestres son usados como datos de entrenamiento para el
clasificador no supervisado de semestres y la funcion de
membresia para estudiantes; ademas este componente asocia el
riesgo de fallo en materias a cada cliuster de estudiantes y
semestres, permitiendo a los nuevos pares de estudiantes-
semestres, asociarlos con un valor de riesgo al ser clasificados

dentro de los clusters.

Disefio de experimentos y pruebas

Experimento de Validacion de Clusters. Se realizaron varios

experimentos para determinar que indice de validacion permite
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identificar adecuadamente los parametros m y ¢ para el algoritmo
de FCM; para esto, se usaron tres diferentes indices de validacion:
un indice de validacion convencional, un indice que dependa de
medidas de membresia, y un indice que dependa de medidas de
membresia y el data set. Luego se revisaron los clusters creados,
con gréaficos de radar para verificar si existen diferencias notables
con respecto al numero de clusters sugeridos por los indices de

validacion.

Experimento de Verificacion de Estimacion de Riesgo. Mediante el
Score de Brier [55] se determind si la estimacion del riesgo
realizada tiene un porcentaje de certeza aceptable, para esto se
utilizé los datos de los semestres y estudiantes desde el afio 1978
hasta el 2012, que constituyeron los datos de entrenamiento,
asociando a los clusters un riesgo de fallo; luego, se clasificaron
datos de estudiantes y semestres del 2013 como nuevos datos;
finalmente se verificara el riesgo estimado con el porcentaje de

reprobacion.

Disefio de Pruebas Unitarias. Se realizaron pruebas unitarias
basadas en la funcionalidad de los componentes implementados.
La documentacion de las pruebas unitarias se realiz6 utilizando el

estandar 829-2008 de la IEEE, para plan de pruebas [54].
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Disefio de Pruebas de Rendimiento. Las pruebas de rendimiento
se llevaron a cabo sobre partes del codigo que se consideran de
vital importancia para el funcionamiento del componente, estas
son: el proceso de clustering, el ajuste del clasificador, la
estimacion del grado de membresia para nuevos datos, y la

asociacion de riesgo a cada cluster.
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4.1.1.

CAPITULO 4

IMPLEMENTACION

Disefio de experimentos y pruebas

En este capitulo se detallaran las partes fundamentales del disefio
e implementacion de los componentes de pre-procesamiento,
clustering y clasificacion, en forma de pseudocédigo, desglosando
el funcionamiento y la estructura del mismo. El prototipo fue
desarrollado en Python, un lenguaje de alto nivel que permite
trabajar de forma flexible las expresiones matematicas complejas y
operaciones con estructuras abstractas como conjuntos, que son la

base de este modelo de prediccion.
Componente de pre-procesamiento

Este componente realiza el calculo de los atributos relacionados

con el rendimiento académico por estudiante, y también los
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atributos relacionados con la carga académica por semestre; a
continuacion se detalla el calculo de los atributos relacionados con

rendimiento académico utilizando la estructura “estudiante”.

Tabla 12. Pseudocddigo para el célculo del rendimiento de estudiantes

/* Calculo del rendimiento de estudiantes*/
LIST studentsTrainData
FOR each student IN computer_science
SET i to 1
LIST studentFeatures
WHILE i £ 5
/*get skill measure in factor F(i)*/
SET skillMeasure(i) to AVG scores from (courses € F(i)) A
(courses € student academic history)
APPEND skillMeasure(i) to studentFeatures
INCREMENT i
END WHILE
APPEND studentFeatures to studentsTrainData
END FOR

Los atributos relacionados con el rendimiento académico dependen
de la historia académica, su calculo se basa en las calificaciones
de los cursos tomados, y ademas estos cursos deben estar dentro
de los cinco factores mencionados en el punto 2.4.5, que describen

las habilidades desarrolladas.

Los atributos relacionados con la carga académica, estan dados
por la combinacion Unica de materias que alguna vez ha tomado

un estudiante durante su historia académica, y dependiendo de
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esta combinacion de materias, se calcula la dificultad, rigurosidad y
skewness por semestre; ademas, también se obtiene el nUmero de
materias en ese semestre y el nivel relativo promedio en el que

estan los estudiantes que toman dicha combinacion de materias.

Tabla 13. Pseudocddigo para el calculo de carga semestral

LIST semestersTrainData

FOR each
SET
SET
SET
SET
SET
FOR

END
SET

semesterCoursesN, semesterLevelMean}

APPEND semestersFeatures to semestersTrainData

END FOR

semester IN general academic history

semesterAlpha to @

semesterBeta to ©

semesterSkewness to ©

semesterCoursesN to LENGTH semester

semesterLevelMean to CALL levelMean(semester)

each course IN semester
SET semesterAlpha to semesterAlpha + CALL getDifficulty(course)
SET semesterBeta to semesterBeta + CALL getStringency(course)
SET semesterSkewness to semesterSkewness + CALL getSkewness(course)

FOR

semesterFeatures to {semesterAlpha, semesterBeta, semesterSkewness,

Tabla 14. Pseudocddigo para el calculo del nivel relativo al estudiante

SET relativelLevel to ©

FOR each

IF student HAS semester

academicHistory[semester] level

END
END FOR

SET levelMean to relativelevel / COUNT student HAS semester

student IN computer science

SET relativelevel to relativelLevel + student

IF
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Componente de clustering

Este componente usa la implementacion de los algoritmos de
clustering para construir los prototipos difusos y las categorias que
alimentaran al componente de clasificacion y asociacion; el
clustering de estudiantes y semestres es realizado por separado,
ya que son estructuras distintas, creando dos niveles de clusters;
es decir, se asume que existen varios tipos de semestres los
cuales estan relacionados con varios tipos de estudiantes. El
clustering de estudiantes es realizado con el algoritmo FCM
mientras que el clustering de semestres es realizado con el
algoritmo K-Means. El siguiente pseudocédigo detalla el uso de los
algoritmos para la construccién de los prototipos y clusters de
estudiantes y su validacion respectiva para determinar el nimero

de categorias.

Tabla 15. Pseudocddigo para el proceso de clustering en estudiantes

SET € to 1-10-
LIST vData
FOR (c,m) IN (2..16]x(1..5]

1)

END FOR

STORE vData

SET p., U to CALL fcm(studentsTrainData, c, m, €)
STORE p.
SET Vwc to 1 - c-(1 - SUM (ui):from U / COUNT studentsTrainData) / (c -

APPEND (Vic, m, c) to vData
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Tabla 16. Pseudocédigo para la validaciéon del clustering de estudiantes

SET vMax to ©

SET mMax to ©

SET cMax to ©

FOR each (Vw, m, c) IN vData

IF vMax < Vi
SET vMax to Vi
SET mMax to m
SET cMAx to ¢
END IF
END FOR

STORE (vMax, mMax, cMax)

Tabla 17. Pseudocd6digo para el proceso de clustering en semestres

LIST vData
FOR ¢ IN [2..16]
SET kmeans to CALL KMeans(c)
CALL kmeans.fit(studentsTrainData)
SET w. to kmeans.cluster_centers
STORE w.
SET cIDs to kmeans.compute()
STORE cIDs
SET Vuw to CALL dunnIndex(studentsTrainData, kmeans.clusters, c)
APPEND (Vow, c) to vData
END FOR
STORE vData

Tabla 18. Pseudocdédigo para el célculo del indice de Dunn

SET maxA to MAX pairwiseDistance(studentsTrainData)
FOR i IN [1..c]
FOR j IN [1..c]
IF j#i

SET Vuwm to pairwiseDistance(kmeans.clusters[i],
kmeans.clusters[j]) / maxA
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END IF
END FOR
END FOR

Tabla 19. Pseudocddigo para la validacion del clustering de semestres

SET vMax to ©

SET cMax to ©

FOR each (Vow, c) IN vData

IF vMax £ Vi
SET vMax to Vum
SET cMAx to ¢
END IF
END FOR
STORE (vMax, cMax)

4.1.3. Componente de clasificacién

Este componente realiza la clasificacion de los nuevos datos, y
extrae las variables descriptivas de los clusters provistos por el
componente de clustering. Para los estudiantes, la extraccion de
las variables se realiza con una defusificacion mediante la
membresia méxima, el méaximo de la funciobn de membresia
también es usado para la clasificacion de nuevos datos. Para el
caso de las categorias de semestres, se utiliza una maquina de
soporte de vector con un kernel RBF, con una penalidad de 0.1y

un y igual a 0.0 entrenada con las categorias de semestres.
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Tabla 20. Pseudocddigo para la clasificacion por membresia maxima de
estudiantes

/* Clasificacién por membresia maxima de estudiantes, newData es el dato a
clasificar */

LIST defuzzified

SET u,. to CALL fcm.membership(newData, p., cMax, mMax)
SET mm to MAX u.

APPEND mm to defuzzified

Tabla 21. Pseudocddigo para la clasificacion por maquina de soporte de
semestres

/* Clasificacién por maquina de soporte de semestres, newData es el dato a
clasificar */

SET C to 0.1

SET y to 0.8

SET clf to svm(RBF_KERNEL, C, y)
CALL clf.fit(w., w..indexes)

SET cID to CALL clf.predict(newData)

Tabla 22. Pseudocddigo para la extraccion de variables descriptivas

MATRIX reprovingCases
MATRIX takenCases

MATRIX reprovingRates

SET reprovingCases to [0]u
SET takenCases to [0]..

SET reprovingRates to [0]..

FOR each (student, mm, semester, cID) IN (studentsTrainData,
defuzzified)x(semestersTrainData, cIDs)

IF semester.isReproved
SET reprovingCases[mm, cID] to reprovingCases[mm, cID] + 1
SET takenCases[mm, cID] to takenCases[mm, cID] + 1
END IF
END FOR
FOR each mm IN COUNT takenCases.rows
FOR each cID IN COUNT takenCases.column
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takenCases[mm, cID]

END FOR

END FOR

STORE reprovingRates

SET reprovingRates[mm, cID] to reprovingCases[mm, cID] /

4.1.4. Librerias y componentes de terceros

A continuacion se describen las librerias y componentes de

terceros usados en la implementacion del médulo.

Numpy. Es un paquete para computacion cientifica con Python,
permite  manejar objetos de n-dimensiones y realizar
operaciones basadas en algebra lineal [56]. EI manejo de
grandes conjuntos con este paguete permite hacer busquedas y
operaciones basicas sobre vectores, esto es esencial para el

pre-procesamiento de datos.

Pandas. Libreria que provee manejo de estructuras de datos,
como Series y DataFrames, mediante herramientas de analisis
de datos para Python [57]. Esta libreria permite abstraer
mediante DataFrames las estructuras de estudiantes, materias

y semestres, haciendo mas facil su manejo

SciKitLearn. Paquete para aprendizaje de maquina en Python,
provee herramientas de mineria de datos como clasificacién,

regresion, clustering, reduccién de dimensiones, entre otros
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[58]. En este paquete se encuentran las implementaciones
usadas para k-Means y de maquina de vector de soporte para

clasificacion no supervisada.

e SciKitFuzzy [59]. Libreria que posee varias implementaciones
de algoritmos de logica difusa, entre estos algoritmos se
encuentra la implementacion de FCM, usada para la

construccion de prototipos difusos.

Costos asociados y plan de implementacion

Los principales costos asociados en esta investigacion y desarrollo
del médulo son el talento humano y el uso de hardware. La
investigacion y revisidbn de literatura tomd cinco meses y la
implementacion de un prototipo, basada en el uso de un
desarrollador, tomo6 tres meses. El disefio y ejecucion de las
pruebas y validaciones respectivas tomé un mes. El desarrollo del
software tomo en total nueve meses, considerando el uso de un
solo recurso para su investigacion, desarrollo y pruebas. El
hardware utilizado fue una computadora personal con un
procesador Intel Xeon de ocho nucleos y ocho gigabytes de

memoria RAM.
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CAPITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTALES Y PRUEBAS

Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias fueron ejecutadas utilizando el disefio
planteado en la fase de disefio. A continuacién se detallan los

resultados de estas pruebas.

Casos de prueba

Caracteristicas que no seran probadas. No se realizaran pruebas
sobre el cbédigo de terceros, que son parte de los paquetes y
librerias: Numpy, Pandas, ScikitLearn y ScikitFuzzy, y que aporten
al desarrollo del médulo y sus componentes, se asume que estas
pasaron por un proceso de pruebas, antes de ser liberadas de

forma publica.
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Especificacién del disefio de pruebas para célculo de

atributos de un estudiante

Especificacion del disefio de prueba. TDS-01, calculo de

atributos para un estudiante.

Caracteristicas a ser probadas. Validar tipos de datos
ingresados y datos dentro del rango permitido.

Identificacion de pruebas:

TC-001: Se intenta calcular los atributos para un
estudiante ingresando una matricula que no es valida.
TC-002: Se intenta ingresar datos no numéricos como
matricula de un estudiante.

TC-003: Se intenta calcular los atributos para un
estudiante sin historia académica.

TC-004: Se intenta calcular los atributos para un

estudiante con historia académica.

o Caso de prueba TC-001

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-001, Se
intenta calcular los atributos para un estudiante ingresando una

matricula que no es valida.



131

ftems de Prueba. Se prueba el ingreso de una matricula valida.
Si no se ingresa una matricula valida de un estudiante no se
debe permitir el calculo de los atributos.
Especificacion de entradas:

matricula=301625248
Especificacion de salidas:

factorl=NaN

factor2=NaN

factor3=NaN

factor4=NaN

factor5=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-002

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-002, Se
intenta ingresar datos no numéricos como matricula de un
estudiante.

items de Prueba. Se probara el ingreso de una matricula valida.
Si no se ingresa una matricula valida de un estudiante no se
debe permitir el célculo de los atributos.

Especificacion de entradas:

matricula=aaaaaaaaa
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Especificacion de salidas:
factor1=NaN
factor2=NaN
factor3=NaN
factor4=NaN
factor5=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-003
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-003, Se
intenta calcular los atributos para un estudiante sin historia
académica.
ftems de Prueba. Se prueba el célculo de atributos para un
estudiante sin historia académica (estudiante que no ha
cursado algun semestre pero ha ingresado a la institucion). Si
un estudiante no posee historia académica los atributos
calculados son igual a cero.
Especificacion de entradas:

matricula=201314848
Especificacion de salidas:

factor1=0.0

factor2=0.0
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factor3=0.0
factor4=0.0

factor5=0.0

o Caso de prueba TC-004

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-004, Se
intenta calcular los atributos para un estudiante con historia
académica.
ftems de Prueba. Se prueba el célculo de atributos para un
estudiante con historia académica. Si un estudiante posee
historia académica los atributos calculados seran mayores o
iguales a cero.
Especificacion de entradas:

matricula=199803404
Especificacion de salidas:

factorl=7.46875

factor2=7.241666667

factor3=7.5375

factor4=6.25

factor5=7.525

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna
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Especificacion de Casos de Pruebas para célculo de
atributos para un semestre
Especificacion del disefio de prueba. TDS-02, calculo de
atributos para un semestre.
Enfoque especifico. Se valida que la lista de codigos de
materias ingresadas sea ingresada ya que es un campo
obligatorio.
Caracteristicas a ser probadas. Validar tipos de datos
ingresados y datos obligatorios.
Identificacion de pruebas:
TC-005: Se intenta calcular los atributos para un semestre
en el que se toma solo una materia y esta no tiene un
cédigo valido.
TC-006: Se intenta calcular los atributos para un semestre
en el que una de las materias tomadas no tiene un codigo
valido.
TC-007: Se intenta calcular los atributos para un semestre
en el que se toma solo una materia y esta tiene un codigo
valido.
TC-008: Se intenta calcular los atributos para un semestre
en el que todas las materias tomadas tienen un codigo

valido.
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TC-009: Se intenta calcular los atributos para un semestre

con una lista de codigos de materias vacia.

o Caso de prueba TC-005

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-005, Se
intenta calcular los atributos para un semestre en el que se
toma solo una materia y esta no tiene un codigo valido.
items de Prueba. Se prueba el ingreso de la lista de codigos de
materias tomadas en un semestre. Si ninguno de los codigos de
las materias tomadas en el semestre son cédigos validos no se
le asignara valores a los atributos del semestre.
Especificacion de entradas:

materias=XXXXZzz2Z
Especificacion de salidas:

total_difficulty=NaN

total_stringency=NaN

total_skewness=NaN

classes_num=NaN

level _mean=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

o Caso de prueba TC-006
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Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-006, Se
intenta calcular los atributos para un semestre en el que una de
las materias tomadas no tiene un codigo valido.
items de Prueba. Se prueba el ingreso de la lista de codigos de
materias tomadas en un semestre. Si al menos uno de los
codigos de las materias tomadas en el semestre es un codigo
no valido no se le asignara valores a los atributos del semestre.
Especificacion de entradas:

materias=XXXXZZZZ ICF01099 ICF01107 ICM00604
Especificacion de salidas:

total_difficulty=NaN

total_stringency=NaN

total_skewness=NaN

classes_num=NaN

level _mean=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-007
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-007, Se
intenta calcular los atributos para un semestre en el que se

toma solo una materia y esta tiene un cédigo valido.
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ftems de Prueba. Se prueba el célculo de atributos para un
semestre en el que se toma solamente una materia. Si solo se
ha tomado una materia durante el semestre el célculo de los
atributos se basara en los atributos de dicha materia.
Especificacion de entradas:

materias=ICF01099
Especificacion de salidas:

total_difficulty=1.347809859

total_stringency=1.874427302

total _skewness=-0.682845274

classes num=1

level _mean=3.84810126582278

Caso de prueba TC-008
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-008, Se
intenta calcular los atributos para un semestre en el que todas
las materias tomadas tienen un cdodigo valido.
ftems de Prueba. Se prueba el calculo de atributos para un
semestre en el que sus materias tienen un codigo valido.
Especificacion de entradas:

materias=ICF01099 ICF01107 ICM00216 1CQ00018

Especificacion de salidas:
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total_difficulty=4.796833036
total_stringency=4.627092122
total _skewness=-1.373175317
classes_num=4

level _mean=1.025

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-009
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-009, Se
intenta calcular los atributos para un semestre con una lista de
codigos de materias vacia.
items de Prueba. Se probara el ingreso de la lista de codigos de
materias vacia. Si no se ingresan cédigos de materias no se le
asignara valores a los atributos del semestre.
Especificacion de entradas:

materias=
Especificacion de salidas:

total_difficulty=NaN

total_stringency=NaN

total_skewness=NaN

classes_num=NaN

level _mean=NaN
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Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Especificacién de casos de pruebas para validacion de
clustering
Especificacion del disefio de prueba. TDS-03, validacion del
proceso de clustering para obtener el nimero indicado de
clusters.
Enfoque especifico. Se valida el clustering usando los
parametros del exponente de ponderacién, el namero de
clusters y la matriz de membresia.
Caracteristicas a ser probadas. Validar que el exponente de
membresia y el numero de clusters se encuentre dentro del
rango permitido.
Identificacion de pruebas:
TC-010: Se intenta calcular el indice de validaciéon para un
exponente de ponderacion menor o igual a uno.
TC-011: Se intenta calcular el indice de validacién para un
namero de clusters menor a dos.
TC-012: Se intenta calcular el indice de validacion para un
exponente de ponderacion mayor a uno, y un namero de

clusters mayor e igual a dos.
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o Caso de prueba TC-010

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-010, Se
intenta calcular el indice de validacion para un exponente de
ponderacion menor o igual a uno.
ftems de Prueba. Se prueba el ingreso del exponente de
ponderacion, el cual debe de mantenerse en el rango (1, ). Si
el pardmetro ingresado no se encuentra dentro del rango valido
no se le asignara un valor al indice de validacion.
Especificacion de entradas:

m=0

c=5
Especificacion de salidas:

v_mpc=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

o Caso de prueba TC-011
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-011, Se
intenta calcular el indice de validacion para un numero de
clusters menor a dos.
ftems de Prueba. Se prueba el ingreso del parametro de
namero de clusters, el cual debe de mantenerse en el rango

[2,n—1) donde n es el numero de datos. Si el parametro
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ingresado no se encuentra dentro del rango valido no se le
asignara un valor al indice de validacion.
Especificacion de entradas:
m=1.25
c=1
Especificacion de salidas:
v_mpc=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-012
Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-012, Se
intenta calcular el indice de validacion para un exponente de
ponderacion mayor a uno, y un numero de clusters mayor e
igual a dos.
ftems de Prueba. Se prueba el ingreso del exponente de
ponderacion y el numero de clusters dentro del rango valido.
Especificacion de entradas:

m=1.5

c=5
Especificacion de salidas:

vV_mpc=0.6939626

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna
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Especificacién de casos de pruebas para estimacion de
riesgo de fallo
Especificacion del disefio de prueba. TDS-04, estimacion de
riesgo de fallo para un estudiante en un semestre dado.
Caracteristicas a ser probadas. Validar tipos de datos
ingresados, datos dentro del rango permitido y campos
obligatorios.
Identificacion de pruebas:
TC-013: Se intenta estimar el riesgo para un estudiante
ingresando una matricula que no es valida, e ingresando
en la lista de codigos de materias a tomar en el semestre
al menos un cédigo de materia no valido.
TC-014: Se intenta estimar el riesgo para un estudiante
ingresando datos no numéricos como matricula de un
estudiante, ademas se intenta ingresar un semestre en el
gue se toma solo una materia y esta no tiene un codigo
valido.
TC-015: Se intenta estimar el riesgo para un estudiante sin
historia académica, y ademas se ingresa un semestre con

cbdigos de materias validas.
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TC-016: Se intenta estimar el riesgo para un estudiante
con historia académica, y ademas se ingresa un semestre

con codigos de materias validas.

o Caso de prueba TC-013

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-013, Se
intenta estimar el riesgo para un estudiante ingresando una
matricula que no es valida, e ingresando en la lista de codigos
de materias a tomar en el semestre al menos un codigo de
materia no valido.
items de Prueba. Se prueba el ingreso de una matricula valida,
también se prueba el ingreso de la lista de codigos de materias
tomadas en un semestre. Si no se ingresa una matricula valida
de un estudiante y al menos uno de los cédigos de las materias
tomadas en el semestre es un codigo no valido no se debe
permitir la estimacion.
Especificacion de entradas:

matricula=301625248

materias=XXXXZZZZ ICF01099 ICF01107 ICM00604
Especificacion de salidas:

riesgo=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna
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o Caso de prueba TC-014

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-014, Se
intenta estimar el riesgo para un estudiante ingresando datos
no numéricos como matricula de un estudiante, ademas se
intenta ingresar un semestre en el que se toma solo una
materia y esta no tiene un cédigo valido.
ftems de Prueba. Se probara el ingreso de una matricula valida,
también se prueba el ingreso de la lista de codigos de materias
tomadas en un semestre. Si no se ingresa una matricula valida
de un estudiante y al menos uno de los cddigos de las materias
tomadas en el semestre es un codigo no valido no se debe
permitir la estimacion.
Especificacion de entradas:

matricula—aaaaaaaaa

materias=XXXXZZZZ ICF01099 ICF01107 ICM00604
Especificacion de salidas:

riesgo=NaN

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

o Caso de prueba TC-015
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Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-015, Se
intenta estimar el riesgo para un estudiante estudiante sin
historia académica, y ademas se ingresa un semestre con
codigos de materias validas.
items de Prueba. Se prueba la estimacion de riesgo al tener
solo disponible informacion de una de las dos estructuras,
estudiante o semestre. La estimacion debe estar basada
solamente en la informacion del semestre.
Especificacion de entradas:

matricula=201311332

materias=ICF01099 ICF01107 ICHEO0877 ICM00216
ICQ00018
Especificacion de salidas:

riesgo=0.597894736842105

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Caso de prueba TC-016

Especificacion del Identificador del caso de prueba. TC-016, Se
intenta estimar el riesgo para un estudiante con historia
académica, y ademas se ingresa un semestre con codigos de

materias validas.
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items de Prueba. Se prueba la estimacion de riesgo al tener
solo disponible informacion de una de las dos estructuras,
estudiante o semestre.
Especificacion de entradas:

matricula=201230771

materias=ICF00703 ICF01149 ICHEO00877 ICM00604
ICM01966
Especificacion de salidas:

riesgo=0.872093023

Dependencia de otros casos de prueba. Ninguna

Pruebas de integracion

Para efectos de documentacion estas pruebas se realizan basadas
en el pseudocddigo presentado en la fase de implementacion. Las
pruebas aqui mencionadas fueron ejecutadas en las ultimas fases

de desarrollo del prototipo.

Pruebas top-down

Estas pruebas permiten mostrar el nivel de cohesion entre los
componentes mediante la observacion de la independencia entre
componentes proveedores y consumidores; las pruebas top-down
que fueron realizadas en el prototipo se enfocan de manera

general al médulo formado por los tres componentes explicados en
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la fase de disefio, para esto cada sub-componente es sometido a
pruebas de flujo de datos (path coverage) y pruebas
combinacionales (pairwise), reemplazando las operaciones mas
basicas, como métodos de clase, con codigo de prueba para luego

extender los resultados a los componentes del modulo.

Pruebas pairwise

Estas pruebas permiten detectar anomalias en los flujos de datos y
manejo de excepciones, estas estan relacionadas con el codigo
fuente, se llevan a cabo asignando una categoria a cada una de
las lineas de codigo y luego se rastrea el uso de las variables
definidas mediante los du-paths (senderos de uso-definicion).
Dichas pruebas fueron realizadas sobre los componentes de
clustering y clasificacion, las pruebas seran ilustradas basadas en
el pseudocddigo encargado del proceso de clustering, del proceso
de clasificacidbn no supervisada y el proceso de extraccién de

variables descriptivas.

Tabla 23. Pseudocddigo del proceso de clustering en estudiantes

a v A W N R

SET € to 1:10+
LIST vData
FOR (c,m) IN (2..16]x(1..5]

SET p., U to CALL fcm(studentsTrainData, c, m, €)
STORE p.
SET Vwc to 1 - c-(1 - SUM (ui):from U / COUNT studentsTrainData) /



(c - 1)

APPEND (Vw, m, c) to vData

END FOR

STORE vData
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Tabla 24. Categorias de las lineas en el pseudocd6digo del proceso de
clustering en estudiantes

Categoria
linea definicién p-use c-use
1)
2 | vData
c c
3| m m
studentsTrainData
c
pr m
4u €
5 pr
c
U
6 | Viwec studentsTrainData
Vmpc
m
7 c
8
9 vData

Tabla 25. Du-paths en el pseudocoédigo del proceso de clustering en

estudiantes

du-paths
start line-end line c-use p-use
1—4 £
2—9 vData
3—4 c c
3—4 m m
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3—06 c
357 ¢
45 pr
4—6 U
6—7 Vimec

Tabla 26. Pseudocodigo de validacion del clustering de estudiantes

1 SET vMax to ©

2 SET mMax to ©

3 SET cMax to ©

4 FOR each (Vw., m, c¢) IN vData

5 IF vMax £ Vi

6 SET vMax to Vi
7 SET mMax to m
8 SET cMAx to ¢
9 END IF

10 END FOR

11 STORE (vMax, mMax, cMax)

Tabla 27. Categorias de las lineas en el pseudocédigo de validacién del
clustering de estudiantes

categoria
linea definicion p-use c-use
1 vMax
2 mMax
3 cMax
Viee Viee
m m vData
4 c c
vMax
5 Vwmpc
6 Viee
7 m
8 c
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9
10
vMax
mMax
11 cMax

Tabla 28. Categorias de las lineas en el pseudocdédigo de validacion del

clustering de estudiantes

du-paths
start line-end line c-use p-use

1-5 vMax
1—11 vMax
2—11 mMax
3—11 cMax

4—4 vData

4—-5 Vmpc
4—6 Vmpc

4—>7 m

4-’8 C

O 00 N O U M W N R

R R R
N R ®

Tabla 29. Pseudoco6digo del proceso de clustering de semestres

LIST vData
FOR ¢ IN [2..16]

STORE w.

STORE cIDs

END FOR
STORE vData

SET kmeans to CALL KMeans(c)
CALL kmeans.fit(studentsTrainData)

SET w. to kmeans.cluster_centers

SET cIDs to kmeans.compute()

APPEND (Vww, C€) to vData

SET Vuw to CALL dunnIndex(studentsTrainData, kmeans.clusters, c)
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Tabla 30. Categorias de las lineas en el pseudocdédigo del proceso de
clustering en semestres

categoria
linea definicién p-use c-use
1 vData
2 C C
3 kmeans c
kmean
4 studentsTrainData
5 Wi
6 Wr
7 cIDs kmeans
8 clDs
9 VDUNN kmecans
vData Vbunn
10 ¢
11
12

Tabla 31. Du-paths en el pseudocddigo del proceso de clustering de

semestres
du-paths
start line-end line c-use p-use
1-10 vData
2—3 c
2—9 c
210 .
2—2 c
3—4 studeﬁrtg?l'?g?mata
3—95 kmeans
37 kmeans
3—9 kmeans
5—6 W
7—8 clDs
9-10 VDunN
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Tabla 32. Pseudocddigo del calculo del indice de validacion de Dunn

vi A W N R

SET maxA to MAX pairwiseDistance(studentsTrainData)

FOR i IN [1..c]

FOR j IN [1..c]

IF j#i

SET Vou to

pairwiseDistance(kmeans.clusters[i], kmeans.clusters[j]) / maxA

END FOR
END FOR

END IF

Tabla 33. Categorias de las lineas en el pseudocddigo del calculo del

indice de validacion de Dunn

categoria
linea definicién p-use c-use
1| maxa studentsTrainData
2 i [ c
3 j j c
|
4 j
kmeans
VbunN maiXA
5 j
6
7
8

Tabla 34. Du-paths en el pseudocodigo del calculo del indice de
validacién de Dunn

du-paths
start line-end line c-use p-use
1-5 maxA
2—4 c i
2—4 c j
2—5 i




Tabla 35. Pseudocddigo de validacion del clustering de semestres

O 00 N O v M W N PR

SET vMax to ©
SET cMax to ©

FOR each (Vuw, c) IN vData

IF vMax £ Vi

END IF
END FOR

SET vMax to Vuw

SET cMAx to ¢

STORE (vMax, cMax)
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Tabla 36. Categorias de las lineas en el pseudoco6digo de validacion del

clustering de semestres

categoria
linea definicion p-use c-use
1 vMax
2 cMax
3 VDéJNN VDéJNN vData
vMax
4 VDUNN
5 vMax VDunN
6 cMax c
7
8
vMax
9 cMax
Tabla 37. Du-paths en el pseudocddigo de validacion del clustering de
semestres
du-paths
start line-end line c-use p-use
1—4 vMax
1-5 Vbunn
1—9 vMax
2—6 cMax
2—9 cMax
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3—4 vData VbuNN
3—5 VDUNN VDUNN
3—6 vData c
4—5 vMax
45 VvDUNN vDUNN
3—3 vData vDUNN
3—3 vData c

5.2.3.

Pruebas path coverage

Estas pruebas permiten identificar si existen bugs en el programa
de acuerdo al comportamiento del cédigo fuente cuando se
ingresan valores a las variables. Para la ilustracion de estas
pruebas se uso el pseudocodigo detallado en la implementacion de
los componentes de clustering y clasificacion. Utilizando dicho
pseudocddigo se construyeron los paths de pruebas ilustrados por

los dataflow graphs mostrados en las graficas.

Tabla 38. Andlisis path-coverage en el pseudocédigo del proceso de

O 00 N OO U1 M W N R

clustering en estudiantes

SET € to 1-10= A

LIST vData

FOR (c,m) IN (2..16]x(1..5] «— B
SET p., U to CALL fcm(studentsTrainData, c, m, €)
STORE p.

SET Vwc to 1 - c-(1 - SUM (u.):from U / COUNT studentsTrainData) [/ C
(c - 1)

APPEND (Vwc, m, c) to vData
END FOR «— D
STORE vData «— E
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Figura 5.1. Grafo dataflow para el cédigo del proceso de clustering de
estudiantes

Tabla 39. Andlisis path-coverage en el pseudocodigo de
validacion del clustering de estudiantes
1 SET vMax to ©
2 SET mMax to © A
3 SET cMax to ©
4 IF vMax*=v,B
5 SET vMax to Vi
6 SET MPax to m
7 SET cMAx to c
8 END IF «— E
9 END FOR «— F
10 STORE (vMax, mMax, cMax) «— G
11
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Figura 5.2. Grafo dataflow para el cédigo de validacion del clustering de
estudiantes

Tabla 40. Anélisis path-coverage en el pseudocoédigo del proceso de
clustering en semestres

LIST vData «— A

FOR ¢ IN [2..16]«— B
SET kmeans to CALL KMeans(c)
CALL kmeans.fit(studentsTrainData
SET w. to kmeans.cluster_centers

STORE w,

N ool A wWwN R

SET cIDs to kmeans.compute()
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8 STORE cIDs

9 SET Vuw to CALL dunnIndex(studentsTrainData, kmeans.clusters, c)
10 APPEND (Vuw, C) to vData

11 END FOR«— D

12 STORE vData «— E

Figura 5.3. Grafo dataflow para el cédigo del proceso de clustering de
semestres

Tabla 41. Andlisis path-coverage en el pseudoco6digo del célculo del
indice de Dunn

1 SET maxA to MAX pairwiseDistance(studentsTrainData) <«— A
2 FOR i IN [1..c] «— B
3 FOR j IN &L
4 +— D jzi
<«— E
5 SET Vo to
airwiseDistan kmeans.clusters[i kmeans.clusters[j / maxA
p ?5-( [il, [31
6 END IF
7 END FOR +— G
8 END FOR +— H
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Fl
7

Figura 5.1. Grafo dataflow para el cédigo del calculo del indice de Dunn

Tabla 42. Andlisis path-coverage en el pseudocdédigo de validacién del
clustering en semestres

1 SET vMax to 0
2 SET cMax to 0

3 FOR each (Vouw, €) IN vData <« B
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IF vMa%k=v,C
SET vMax to Voo
o
ENDIF «— E
END FORe— F
STORE (vMax, cMax) +— G

cMAXx to c

© 00 N o 0 b

Figura 5.5. Grafo dataflow para el cédigo de validacion del clustering de
semestres
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Pruebas de rendimiento

El rendimiento fue analizado de forma puntual en lineas de codigo
gue requieren un tiempo de procesamiento significativo, dichas
pruebas fueron realizadas y registradas en la maquina de

desarrollo; los resultados son detallados en la siguiente tabla.

Tabla 43. Calculo de tiempos medidos en lineas de cddigo especificas

de los componentes de clustering y clasificacion

Componente Cédigo Descripcion (lj\lumero Tiempo
e lazos | porlazo
Invocacion a la
Componente cntr, U, UO, d, Jm, p, fpc = implementacion 1000 | 385 ms
de clustering skf.cmeans(data, C, m, error, maxiter) del algoritmo de
FCM
Invocacion a la
(Cilompone_nte kmeans.fit(data) |mpleme_ntaC|on 1000 | 880 ms
e clustering del algoritmo de
k-Means
Calculo de la
Componente U_f, UO_f, d_f, Im_f, p_f, fpc_f= funcion de
de skf.cmeans_predict(new_student_data.T, membresia para 1000 | 642 ps
clasificacion p_r, m, error, maxiter) nuevos datos de
estudiante
Componente
de np.argmax(U_f) Defusificacion 1000 | 5.13 ps
clasificacion
Entrenamiento
del SVC para
datos de
Componente semestres
de svc.fit(w_r, categories) usando los 10 | 1.37 s
clasificacion centroides
obtenidos en el
proceso de k-
means
Componente Calculo de la
de cid = svc.predict(new_semester_data) categoria usando 1000 | 177 ps
clasificacion el clasificador
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CAPITULO 6

DISCUCION DE RESULTADO

Discusion de experimentos y pruebas

En este capitulo se detallar4 el resultado del experimento de
verificacion de estimacion de riesgo, este experimento es realizado
para probar el nivel de certeza que maneja el modelo
implementado, ademas se realizard una explicacion de los
resultados y una discusién sobre estos. La verificacién del modelo
de estimacion de riesgo de falla académica se realizd con el score
de Brier [55], el cual es una funcion usada para medir la precision
de un modelo de prediccion, a través de un contraste entre la
probabilidad predicha y la frecuencia observada; la verificacion se
realizd sobre el prondstico de falla en estudiantes que tomaron
materias durante los dos términos académicos del 2013, y los

casos de reprobacion real; para la estimacion se utilizaron las
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calificaciones de estudiantes inscritos en términos académicos

entre los afios 1978 y 2012.

El score de Brier puede ser descompuesto dando una perspectiva
para analizar el comportamiento del modelo a mayor profundidad
[71]; los términos que componen el score de Brier son:
incertidumbre, confiabilidad y resolucion; la incertidumbre es un
término que mide la incertidumbre inherente de que ocurra el
evento; mientras que la confiabilidad es un término que mide qué
tan cercana esta la probabilidad pronosticada a la probabilidad
real; finalmente el término de resolucion mide qué tanto difiere la
probabilidad, dada por los diferentes prondsticos, con el promedio;
y usando estos términos se puede calcular el score de skill de Brier
el cual mide la diferencia entre el score para la prediccion y el
score de una prediccién no cualificada estandar, y es definido

como.

resolution — reliabilit
BSS = . 4 (6.1)
uncertainty

El score de Brier es apropiado para prondstico binario, es decir, el
prondstico de que ocurra un evento o no, el evento a pronosticar
en este caso es la reprobacion de al menos una materia durante el

semestre; este score mientras menor sea, puede ser interpretado
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como una mayor precision para el modelo [55]; en cuanto a cada
término en el que es descompuesto: el término de incertidumbre
mientras mas cercano a cero sea es interpretado como una mayor
certeza de que ocurra el evento; el término de confiabilidad
mientras mas cercano a cero sea, el prondstico es mas confiable; y
el término de resolucion mientras mayor sea, es interpretado como
una mayor resolucion; el score de skill mientras mas cercano a
cero sea, mayor es la habilidad del modelo para pronosticar, pero
el skill puede alcanzar valores negativos, en cuyo caso se

considera al modelo no cualificado [71].

A continuacién se hard una descripcion de los resultados de la
verificacion con el score de Brier para el primer y segundo término

del 2013, usando el modelo para estimar el riesgo de fallo.

Para el andlisis del primer término del afio 2013, se encontré un
score de Brier de 0.2164, cercano a cero, un score de skill positivo
de 0.1304; y, con una confiabilidad de 0.0101, cercana a cero;
también se encontré una resolucién 0.04256 cercana a cero y un
porcentaje de incertidumbre de 24.88%; esto quiere decir que para
en el primer semestre del 2013 se pudo realizar una estimacion en

el riesgo de fallo con una certeza del 75.12%.
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Figura 6.1. Confiabilidad para la estimacion de riesgo de falla en estudi-
antes de Ciencias Computacionales que tomaron materias en el término
académico 2013-I

Mientras que en el analisis del segundo término 2013 se encontré
un score de Brier de 0.2422, un score de skill igual a 0.03113,
también positivo, con una confiabilidad de 0.01486 cercana a cero,
una resolucion de 0.02264 también cercana a cero, y una
incertidumbre de 24.99%; esto quiere decir que para el segundo
término se encontrd que la estimacion en el riesgo de fallo posee

una certeza del 75.01%.
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Figura 6.2. Confiabilidad para la estimacién de riesgo de falla en estudi-
antes de Ciencias Computacionales que tomaron materias en el término

6.2.

académico 2013-I1

Estos resultados nos dicen que la arquitectura propuesta permite
estimar el riesgo de falla para estudiantes con una certeza que
bordea el 75% luego del entrenamiento con los datos historicos de
los estudiantes, ademas podemos decir que el modelo posee una
confiabilidad significativa en ambos términos; también, se puede
apreciar una mayor resolucion para la estimacién de riesgo de falla
en el primer término que la estimacion en el segundo término del

2013.

Limitaciones

La principal limitacién con respecto al modelo planteado es que el

riesgo de fallo se da por semestre, es decir, que no es una
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estimacion de falla realizada a las materias especificas, por lo que
un estudiante al que se le estime el riesgo de reprobar al menos
una materia en el semestre no podra saber cual es la materia que
posee el mayor riesgo potencial, aunque se puede mitigar esta
limitante mostrando las medidas de dificultad o rigurosidad

calculadas por materia.



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo se ha propuesto un modelo de manejo de incertidumbre que
permita estimar el riesgo de fallo en materias durante el semestre, este
modelo esta basado en prototipos y clasificacibn no supervisada, soportada
por algoritmos de clustering, estos algoritmos de clustering permiten construir
prototipos dentro de un conjunto de datos, a través de valores de tipicidad
asociados a cada elemento; dichos prototipos representan los elementos
mas distintivos de cada cluster; ademas, pueden ser usados como datos de
entrenamiento para la clasificacion no supervisada de nuevos datos. A
continuacion se enumeraran las respectivas conclusiones a las que se ha

llegado.

1. El proceso de clustering debe de ser validado en los casos en los que no
se conozca de manera previa el niumero de categorias que posea el
conjunto de datos, aunque en el clustering difuso existen varias de estas

medidas de validacion, no existe una regla estricta que exprese los casos
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o circunstancias en las que se deba usar una medida de validacion u otra,
a lo que se concluye que una forma de encontrar el indice de validacion
gue mejor se ajuste al data set, es el disefio de un experimento en el que
se pueda verificar visualmente el proceso de clustering junto con los
parametros estimados por el proceso de validacion.

La seleccion de las caracteristicas que seran usadas en el proceso de
clustering juegan un papel muy importante, ya que deben de aportar a la
semantica que proveen los prototipos obtenidos en este proceso, en este
caso las medidas en el contexto académico a seleccionar representaban
la carga académica semestral y rendimiento de un estudiante, asi los
prototipos representaban elementos distintivos en el rendimiento de
estudiantes y la carga académica semestral, y también representaban
una categoria de estudiantes con rendimiento similar y semestres con
carga académica similar.

El rendimiento de un estudiante pudo ser descrito gracias a las medidas
que representan las habilidades ganadas al aprobar materias, estas
medidas permitieron definir la similitud entre estudiantes en el proceso de
clustering difuso; la carga académica semestral pudo ser descrita
mediante las medidas de dificultad, rigurosidad y distribucion de notas
gue estan asociadas a una materia, y asi determinar las categorias de

semestres a las que un estudiante se puede afrontar.
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4. Con el disefio propuesto para el prototipo de estimacion, se obtuvo un
porcentaje de certeza significativo en resultados experimentales
sugiriendo que el modelo planteado, para la arquitectura y configuracion,
posee un nivel de respuesta aceptable en la estimacion del riesgo de
reprobacion en al menos una materia durante el semestre para
estudiantes de las carreras de Ingenieria en Ciencias Computacionales
de la ESPOL; esto quiere decir que si dicho modulo es implementado e
implantando en el sistema de Consejerias Académicas podria proveer de
informacion para retroalimentar a los profesores consejeros con respecto

al riesgo de falla durante el periodo de pre-registro.

A continuacion se enumeraran las recomendaciones y sugerencias para

trabajos futuros.

1. Para trabajos futuros se sugiere explorar la generalizaciéon de este
modelo de estimacién basado en prototipos difusos, ya que el caso de
estudio en este trabajo esta orientado al contexto académico, pero
seria de gran interés aplicarlo a casos que no necesariamente se
encuentren relacionados al @&mbito académico.

2. Ademas los resultados obtenidos utilizando el modelo propuesto
muestran un porcentaje de certeza significativo, a pesar de que los
datos provistos para entrenamiento solo poseian informacion

académica, por lo que una estrategia a futuro es la incorporacion de
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otros factores relacionados con carga extra-universitaria, datos
socioecondémicos o informacion demogréfica, para asi mejorar el nivel

de precision de la estimacién del riesgo de reprobacion.



ANEXOS
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ANEXO | - RESULTADOS EXPERIMENTALES DEL
CONTRASTE DE INDICES DE VALIDACION

C Vobms Voe Vinpe
5 1.25 0.29647987 0.20296823 0.86077604
8 1.25 0.02965929 0.24372415 0.85675315
9 1.25 0.04842931 0.25551907 0.85385448
4 1.25 0.36523795 0.19496194 0.85272689
7 1.25 0.14917038 0.23988202 0.85163307
6 1.25 0.19640131 0.23095378 0.85047072
3 1.25 1.68335261 0.17409231 0.84808947
10 1.25 0.02412507 0.27206835 0.84545792
11 1.25 0.02342518 0.28046259 0.84428366
12 1.25 0.00595307 0.29278058 0.83817088
13 1.25 0.02967291 0.31715077 0.82618085
15 1.25 0.01000711 0.32472122 0.82525132
14 1.25 0.00841342 0.32305633 0.82465077
2 1.5 6.44991237 0.20016591 0.76064533
5 1.5 0.33628395 0.48314184 0.6939626
6 1.5 0.07605365 0.54421224 0.67947109
4 1.5 0.21392314 0.44681035 0.67586878
3 1.5 1.88102543 0.38900781 0.66848607
7 1.5 0.14707346 0.59524791 0.66843691
8 1.5 0.09343564 0.65577766 0.65167771
9 1.5 0.0700622 0.72086171 0.62910059
2 1.75 4.56936331 0.30763999 0.62740432
10 1.5 0.01785303 0.75304897 0.62298104
11 1.5 0.02982488 0.76722623 0.62135605
12 1.5 0.01286603 0.8136857 0.60697829
13 1.5 0.00688487 0.8374273 0.6002287
14 1.5 0.0025909 0.86792901 0.59350133
15 1.5 0.00714398 0.89221652 0.58728429
4 1.75 0.62028271 0.66716553 0.52559487
5 1.75 0.38431388 0.76434907 0.52347953
6 1.75 0.09115104 0.85725676 0.5089692
3 1.75 1.75293917 0.57311855 0.50886804
2 2 5.9121752 0.39813775 0.50325614
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1.75 0.1334255 0.97955377 0.46933939

1.75 0.05053424 1.0773022 0.4407783

1.75 0.04862472 1.15830178 0.42056567

10 1.75 0.03431453 1.21542092 0.41161721
12 1.75 0.00872459 1.29245938 0.40422877
2 0.88360744 0.84576196 0.39945532

2.25 5.61330323 0.46741372 0.39940041

11 1.75 0.02602895 1.2750594 0.39889627
13 1.75 0.01136604 1.35168742 0.39274024
14 1.75 0.00923007 1.39949786 0.38530805
2 1.86409643 0.70998214 0.38466194

5 2 0.40669643 0.9905275 0.38087681
15 1.75 0.0039295 1.4439178 0.37951748
6 2 0.21173927 1.11546608 0.36429636
7 2 0.0881309 1.25358763 0.33019174
2 25 4.88784256 0.51868222 0.31722235
8 2 0.07384542 1.37537085 0.29940082
4 2.25 0.89257445 0.9822765 0.29935439
3 2.25 1.79230378 0.80824822 0.29179688
9 2 0.04549423 1.46130506 0.28485089
5 2.25 0.39266398 1.15156197 0.27844728
10 2 0.01814796 1.55096826 0.26748769
11 2 0.01016265 1.60730813 0.26315981
2.75 5.07473184 0.55640467 0.2537148

2.25 0.2043815 1.31345243 0.25111485

12 2 0.01691708 1.68766342 0.2500956
13 2 0.01299994 1.74537738 0.24509474
14 2 0.00532769 1.81420448 0.23475178
15 2 0.00734204 1.87401542 0.22468141
7 2.25 0.11381252 1.46137975 0.22410986
3 2.5 1.70939955 0.87831348 0.22352515
4 2.5 0.80611228 1.08395131 0.22314199
5 2.5 0.32399574 1.26598224 0.2057228
2 3 4.84629012 0.5843447 0.20494606
8 2.25 0.05627808 1.57957767 0.20409823
9 2.25 0.04423456 1.6733912 0.19428931
10 2.25 0.02534928 1.77298548 0.18020584
11 2.25 0.01550775 1.83074834 0.17907007
6 2.5 0.18863438 1.4434474 0.1776191
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2.75 1.62658636 0.92857046 0.17349865

3.25 4.64331833 0.60528819 0.16739273

2.75 0.65889035 1.16001163 0.16567475

12 2.25 0.01511936 1.94266692 0.16035385
13 2.25 0.00796812 1.99333209 0.16033006
14 2.25 0.0078725 2.06006988 0.15448292
2.75 0.35151529 1.34781873 0.15408546

7 2.5 0.10454662 1.60222712 0.15315821
15 2.25 0.00669727 2.1146586 0.15002435
2 3.5 4.71435747 0.62120787 0.13826121
8 2.5 0.06490025 1.727474 0.13793798
3 3 1.54897168 0.96506413 0.13665529
6 2.75 0.18133698 1.52756097 0.13160803
9 25 0.03906263 1.83848914 0.1267175
4 3 0.6737888 1.21963471 0.12079646
5 3 0.33273142 1.40691886 0.11726636
10 25 0.02865493 1.94048834 0.116288
2 3.75 4.30149679 0.63348373 0.11544454
11 2.5 0.01884619 2.01553461 0.11512089
7 2.75 0.09994797 1.68704326 0.11179466
12 2.5 0.01475806 2.09167266 0.11041476
3 3.25 1.54661975 0.99197065 0.10924653
13 2.5 0.00764255 2.17387272 0.10350645
8 2.75 0.06187564 1.81339859 0.10095427
14 2.5 0.00798306 2.23511269 0.10067951
3 0.17344116 1.58749296 0.09945572

4 4.54969512 0.64308295 0.09738511

15 2.5 0.00522757 2.31415945 0.09478119
2.75 0.03815981 1.92560305 0.09281088

3.25 0.31559495 1.45021102 0.09071561

3.25 0.63272053 1.26182709 0.08944728

3.5 1.41501565 1.01213568 0.088594

10 2.75 0.02734566 2.03041687 0.08470941
3 0.09846845 1.74661661 0.08357874

4.25 4.46465491 0.65068914 0.08293774

12 2.75 0.01393736 2.18580192 0.0813376
11 2.75 0.0188428 2.12596947 0.07812098
13 2.75 0.0102314 2.26237084 0.07677428
6 3.25 0.16558674 1.63085569 0.07670529




175

8 3 0.06070114 1.87395526 0.07580044
14 2.75 0.00766135 2.33577441 0.07295847
3.75 1.52648145 1.02749716 0.07281381

4.5 3.90874893 0.65679106 0.0712588

3.5 0.33083096 1.48248286 0.0712527

15 2.75 0.00585696 2.40130013 0.0705609
3 0.0395742 1.98601003 0.07024253

3.5 0.60182705 1.28940788 0.0691087

10 3 0.026625 2.09045801 0.06426969
3.25 0.10382912 1.78915917 0.06410126

4.75 3.80163369 0.66174259 0.06172305

4 1.51134568 1.03938405 0.0605855

3.5 0.15923584 1.66277346 0.06034343

11 3 0.01850518 2.18567632 0.05956423
3.25 0.05885839 1.91722225 0.05840911

3.75 0.32646364 1.50701833 0.05670135

12 3 0.01324551 2.27268293 0.05556417
3.25 0.03958671 2.02905689 0.05474083

3.75 0.55998703 1.30905732 0.05472573

15 3 0.00559893 2.47076115 0.05321166
13 3 0.00971151 2.3494058 0.05245874
3 4.25 1.33321434 1.04871805 0.05097957
14 3 0.00729212 2.41962352 0.05053988
7 3.5 0.09494542 1.82002476 0.05045832
10 3.25 0.02584272 2.13313863 0.05035325
6 3.75 0.15356125 1.68672629 0.04831789
11 3.25 0.01795344 2.2278378 0.04691978
13 3.25 0.00940544 2.37724297 0.0462808
5 4 0.31968294 1.52606525 0.04558772
14 3.25 0.00728071 2.44696195 0.04486011
4 0.60903912 1.3233913 0.04431607

3.5 0.05508945 1.95364642 0.04392706

12 3.25 0.01341509 2.31484961 0.04385604
3.5 0.03943672 2.06058147 0.0437402

4.5 1.22158334 1.05614725 0.04333592

15 3.25 0.00539245 2.51556385 0.04305137
10 3.5 0.025134 2.16434277 0.04063161
3.75 0.08753343 1.84314039 0.04044643

4 0.14732674 1.7050463 0.03930344




176

11 3.5 0.0217037 2.25878825 0.03796956
4.75 1.45639969 1.06213411 0.0371804

4.25 0.2894917 1.54114302 0.03692859

4.25 0.52632713 1.33406259 0.03662234

15 3.5 0.00535711 2.54695306 0.03641531
12 3.5 0.01318611 2.34474797 0.03599232
13 3.5 0.00907221 2.42099864 0.03488675
8 3.75 0.05631325 1.97789489 0.03486017
10 3.75 0.02428401 2.1873841 0.03347887
14 3.5 0.00685916 2.49652224 0.0332955
7 4 0.11437715 1.8608266 0.03295643
14 3.75 0.00662761 2.50398607 0.03256444
6 4.25 0.14398009 1.71929826 0.03241881
11 3.75 0.02314239 2.28057732 0.03207141
12 3.75 0.01308777 2.36520583 0.03118735
3.75 0.03298135 2.09569706 0.03079951

4 4.5 0.57949677 1.34221974 0.03077664
13 3.75 0.0122226 2.44308195 0.03039323
5 4.5 0.29846641 1.55320837 0.03010603
8 4 0.05131127 1.9949197 0.02848974
7 4.25 0.0824369 1.87459437 0.02722559
6 4.5 0.15586396 1.7305557 0.02707201
4 4.75 0.44781945 1.34862854 0.02620715
9 4 0.03161445 2.11306784 0.0250822
5 4.75 0.24142064 1.563111 0.0245888
8 4.25 0.05007024 2.00993602 0.02317817
6 4.75 0.13516368 1.73969622 0.02278422
7 45 0.10200018 1.88548457 0.02277266
10 4 0.0229977 2.21950772 0.02209763
9 4.25 0.03044686 2.12680364 0.02064193
11 4 0.01452657 2.31649272 0.01962925
4.5 0.05333396 2.01972399 0.0195639

4.75 0.07836477 1.89421403 0.01926124

10 4.25 0.02859401 2.23320566 0.01819092
12 4 0.0103612 2.40483367 0.01765646
9 45 0.03168613 2.13757558 0.01725417
15 3.75 0.00473864 2.61266152 0.01691108
8 4.75 0.04711455 2.02891586 0.01638898
11 4.25 0.01403876 2.3297203 0.01618888
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13 4 0.00756176 2.48618856 0.01598015
10 4.5 0.02887652 2.24407505 0.01518497
14 4 0.00620857 2.55962861 0.01487385

9 4.75 0.03235808 2.14617086 0.01458115
12 4.25 0.01423301 2.4179736 0.01452188
15 4 0.00457838 2.62932243 0.01372276
11 4.5 0.01754051 2.34016684 0.01351416
13 4.25 0.00800217 2.49911243 0.01311855
10 4.75 0.01870246 2.25228066 0.01284474
14 4.25 0.00540432 2.57285586 0.01215047
12 4.5 0.00966678 2.42825486 0.01209259
11 4.75 0.01370868 2.34852347 0.01141123
15 4.25 0.00411415 2.6423887 0.01120345
13 4.5 0.00916948 2.50894474 0.01094325
12 4.75 0.01463139 2.43654826 0.01018857
14 45 0.00598333 2.58440464 0.00990811
15 4.5 0.0039413 2.65284163 0.00926187
13 4.75 0.00687015 2.51733549 0.00920575
14 4.75 0.00516975 2.59126594 0.00850358
15 4.75 0.00520619 2.66086916 0.00781022
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ANEXO Il - GRAFICO DE RADAR PARA LAS
MEDIDAS DE HABILIDADES EN LOS CLUSTERS DE

ESTUDIANTES

Factor 1 Factor 1 Factor 1

Factor 3 ] Factor 4 Factor 3 Factor 4 Facto’r 3 ] Factor 4

Cluster 4 Cluster 5
Factor 1 Factor 1

Factor 3 Factor 4 Factor 3 Factor 4

Figura Anexo Il.1. Grafico de radar para las medidas de
habilidades en los clusters de estudiantes resultado de FCM
usando un m=1.25y un c=5
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ANEXO Il = RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA
VERIFICACION DE LA PREDICCION DE RIESGO DE
FALLO PARA EL PRIMER TERMINO DEL 2013

The forecasts are probabilistic, the observations are binary.
Sample baseline calculated from observations.

Brier Score (BS) =0.2164
Brier Score - Baseline =0.2488
Skill Score =0.1304
Reliability =0.0101
Resolution =0.04256

Uncertainty =0.2488
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ANEXO IV - RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA
VERIFICACION DE LA PREDICCION DE RIESGO DE
FALLO PARA EL SEGUNDO TERMINO DEL 2013

The forecasts are probabilistic, the observations are binary.
Sample baseline calculated from observations.

Brier Score (BS) =0.2422
Brier Score - Baseline = 0.2499
Skill Score =0.03113
Reliability = 0.01486
Resolution =0.02264

Uncertainty =0.2499
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