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Resumen

RESUMEN

La formacion integral de los estudiantes universitarios en Cuba debe dar como
resultado graduados con un sélido desarrollo politico desde los fundamentos de
la Ideologia de la Revolucion Cubana; dotados de una amplia cultura
cientifica, ética, juridica, humanista, economica, medio ambiental vy
competentes para el desempefio profesional. Por tal motivo los planes de
estudios estan en constante perfeccionamiento.

En este trabajo se presenta una herramienta computacional de apoyo a la toma
de decisiones como parte del perfeccionamiento del curriculo optativo de la
carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas utilizando un modelo hibrido que
integra el Razonamiento Basado en Casos y el Reconocimiento LoOgico
Combinatorio de Patrones. Ademas, se presenta la validacion experimental del
software.

Palabras Clave: Herramienta Computacional, Razonamiento Basado en

Casos, Razonamiento Légico Combinatorio de Patrones.
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Introduccion

INTRODUCCION

La universidad es por excelencia la institucién social con mayor capacidad para
preservar, desarrollar y difundir la cultura en su sentido mas amplio, luego es
de esperar que ponga el conocimiento mas avanzado al servicio y salvaguarda
de la humanidad, de la manera mas integral e inclusiva posible.

En la actualidad, la educacion superior cubana dirige sus acciones en el
mantenimiento de un modelo de universidad moderna, humanista,
universalizada, cientifica, tecnoldgica, innovadora, integrada a la sociedad y
profundamente comprometida con la construccion de un socialismo préspero y
sostenible. Una universidad caracterizada por la formacién de valores y por el
aseguramiento de la calidad de sus procesos sustantivos, en aras de lograr un
egresado que posea cualidades personales, cultura y habilidades profesionales
gue le permitan desempefarse con responsabilidad social, y que propicie su
educaciéon para toda la vida. Para el logro de lo anterior, uno de los retos a
vencer es contar con disefios curriculares pertinentes que sienten las bases
para propiciar un incremento continuo de la calidad y la pertinencia en la
formacion integral de los profesionales del pais?.

En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI) se estudia la carrera de
Ingenieria en Ciencias Informéticas (ICI) cuyo Plan de Estudios D? esta en
constante perfeccionamiento para contribuir con eficacia a la mision de la
universidad de formar profesionales comprometidos con su Patria y altamente

calificados en la rama de la Informética y desarrollar aplicaciones y servicios

! Documento Base para el disefio de los planes de estudio “E” Ministerio de Educacién Superior
de Cuba

% Documento oficial del Plan de Estudios D de la carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas.
UCI, 2014.
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informaticos, a partir de la vinculacion estudio-trabajo como modelo de
formacion y servir de soporte a la industria cubana de la informatica.

La flexibilidad curricular se debe manifestar fundamentalmente por la existencia
de tres tipos de contenidos curriculares (base, propio y optativo/electivo), y
permitan la actualizaciébn permanente del plan de estudio de la carrera y su
adaptacion a las necesidades del pais, del territorio, al desarrollo del claustro y
a los intereses de los estudiantes.

Los contenidos curriculares optativos/electivos se ofertan por cada carrera, y
son elegidos por los estudiantes. Sirven como complemento para su formacion
integral, con lo cual se da respuesta también a legitimos intereses de desarrollo
personal de cada estudiante.

En la UCI se implementé un proceso de oferta de mas de 20 asignaturas
optativas en los dos semestres del afio académico de cinco de las 14
disciplinas que conforman el Plan de Estudio. Los estudiantes del tercer, cuarto
y quinto afio académico solicitan cinco de las asignaturas en orden de prioridad
para que se les asignen dos segun lo establecido en dicho plan.

Durante los ultimos tres cursos académicos se esta almacenando toda la
informacion correspondiente a este proceso y es de interés del colectivo de la
carrera realizar un analisis cualitativo de esta informacion que permita adoptar
decisiones en aras de perfeccionar el curriculo optativo.

Los sistemas basados en el conocimiento (1) constituyen técnicas de la
Inteligencia Atrtificial (2) validas para enfrentar la construccion de sistemas que
apoyen la adopcion de decisiones dado por sus aspectos afines. Una
caracteristica distintiva de los sistemas basados en el conocimiento es la

separacion del conocimiento (base de conocimiento) del método de solucién
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del problema (maquina de inferencia). La construccion de la base del
conocimiento lleva implicito un arduo proceso de adquisicion del conocimiento
y es particular para cada sistema, por lo que sera necesario construirla para
cada aplicacion. Sin embargo, la maquina de inferencia puede reusarse en la
construccion de varios sistemas basados en el conocimiento siempre que el
tipo de conocimiento y el tipo del razonamiento sea similar.

Diferentes tipos de conocimiento dan lugar a diferentes tipos de sistemas
basados en el conocimiento, entre ellos los sistemas basados en reglas, los
sistemas basados en probabilidades, sistemas expertos conexionistas o redes
expertas y los sistemas basados en casos (3).

La maquina de inferencia es el método implementado que utiliza el
conocimiento de la base para resolver los problemas del dominio. El tipo de
conocimiento determina qué método de solucién de problemas es posible
utilizar.

En particular resulta claro que para el desarrollo de un sistema de apoyo a la
toma de decisiones en el dominio de aplicaciéon planteado se requiere de
algoritmos de clasificacion no supervisada (4) para facilitar el estudio del
comportamiento de los objetos que conforman la base de datos con la cual se
trabaja.

Por otra parte, el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (RLCP) (4)
proporciona un marco teorico para el estudio y solucion de este tipo de problemas,
y Su esencia consiste en trabajar con datos numericos y no numéricos de manera
simultanea en los objetos, considerando ademas la ausencia de informacion.

Por problemas de reconocimiento de patrones se entienden todos aquellos

relacionados con la clasificacion de objetos y fendmenos y con la determinacion de
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los factores que inciden en los mismos (5) . Por otro lado, en muchas ciencias
aplicadas esta presente el problema de revelar la estructura subyacente en una
coleccion de objetos.
En este trabajo se selecciona el RLCP dando continuidad a los resultados de las
investigaciones cientificas del grupo de Inteligencia Artificial y Reconocimiento de
Patrones de la UCI (6) (7) (8) en problemas similares.
En términos de preguntas de investigacion el problema a resolver se formula
entonces asi ¢ Como analizar la informacion existente sobre el comportamiento
de los estudiantes en la seleccion de las asignaturas del curriculo optativo del
plan de estudios?
Por tanto, la presente investigacion tiene como objeto de estudio los
algoritmos de clasificacion no supervisada del RLCP.
Enmarcado en el campo de accidén proceso de seleccion de asignaturas
optativas aplicando Razonamiento Basado en Casos y los algoritmos del
RLCP.
Para orientar la labor investigativa, la pregunta general que antes se formul6 se
desglosa en las siguientes interrogantes cientificas:
1. ¢Qué facilidades ofrece el Razonamiento Basado en Casos para
implementar un sistema de esta indole?
2. ¢Como diseflar un caso para que el sistema pueda realizar sus
funciones?
3. ¢Como garantizar un diagnostico, coOmo orientar a un nuevo estudiante
utilizando el Razonamiento Basado en Casos?
El objetivo general del presente trabajo puede plantearse entonces de la

manera siguiente: Diseflar una herramienta computacional que integre el
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Razonamiento Basado en Casos y los algoritmos del RLCP de apoyo a la toma

de decisiones en el proceso de oferta y asignacion de las asignaturas optativas

del Plan de estudio de la carrera de ICI.

Para lograr este objetivo general se plantean los siguientes objetivos
especificos:

1. Elaborar el marco teorico referencial de la investigacion relacionada con
el Razonamiento Basado en Caso (RBC) y el RLCP.

2. Formalizar un modelo computacional donde se aplique el Razonamiento
Basado en Casos en la consideracion del estudiante como entidad
principal utilizando algoritmos del RLCP.

3. Realizar la implementacion computacional del modelo propuesto.

4. Aplicar el modelo propuesto a la solucién del proceso de oferta y
solicitud de la Asignaturas Optativas (AO).

5. Realizar las pruebas al sistema para su correcto funcionamiento.

Para el cumplimiento de los objetivos y responder a las preguntas de

investigacion se trazaron las tareas de investigacion siguientes:

1.

Analizar diferentes tipos de sistemas basados en el conocimiento, en
cuanto a la forma de representar el conocimiento, el método de solucién
de problema utilizado y la complejidad en el proceso de Ingenieria del
Conocimiento implicito en cada uno de los mismos para fundamentar la
seleccion del Sistemas Basado en Casos.

Determinar una funcidbn de semejanza que recupere los casos mas
semejantes al estudiante para modelar a partir de la informacion

almacenada en los casos.
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3. Analizar las herramientas y tecnologias para implementar
computacionalmente el modelo propuesto.
4. Realizar pruebas al sistema para garantizar el correcto funcionamiento
del software.
Para el desarrollo de las tareas cientificas se han combinado diferentes
métodos y procedimientos tedricos y empiricos (9) de la investigacion
cientifica en la busqueda y procesamiento de la informacion. Los
fundamentales son:
Métodos generales. El método sistémico para el desarrollo del sistema
computacional y lograr que los elementos que formen parte de la aplicacion

real sean un todo que funcione de manera armonica; el método histérico |6gico

y el dialéctico para el estudio critico de los trabajos anteriores.

Métodos l6gicos. El método analitico-sintético al descomponer el problema de

investigacion en elementos por separado y profundizar en el estudio de cada
uno de ellos, para luego sintetizarlos en la solucion de la propuesta; el método

induccién-deduccion como via de la constatacion tedrica durante el desarrollo

de la tesis; el método de modelacion para el desarrollo de los algoritmos.
Métodos empiricos. El método experimental para comprobar la utilidad de los
resultados.

Métodos matematicos. Los métodos de experto y estadisticos para la

validacion de la guia de orientacion a la Ingenieria del Conocimiento, la
usabilidad de la herramienta de autor con un enfoque basado en casos.
Después de la revision de la literatura y el desarrollo consecuente del marco

tedrico, se formulo la siguiente Idea a defender: EI Razonamiento Basado en

Casos facilita integrar los algoritmos del RLCP de apoyo a la toma de
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decisiones en el proceso de oferta y asignacion de las asignaturas optativas del
plan de estudio de la carrera de ICI.

La tesis esta conformada por tres capitulos.

En el primer capitulo se realiza una caracterizacién de los Sistemas Basados
en Casos, su desarrollo y tipos existentes. Asi como, los algoritmos clasicos del
RLCP con énfasis en problemas de clasificacion no supervisada. Ademas, se
describe la metodologia desarrollo y herramientas utilizadas en esta
investigacion.

El segundo capitulo aborda se aborda la definicion del modelo propuesto
utilizando el Razonamiento Basado en Casos, asi como los algoritmos que se
utilizan de forma complementaria para facilitar la ingenieria del conocimiento.
Ademas se describen las fases de la metodologia de desarrollo seleccionada.
En el tercer capitulo se describe la aplicacion del modelo propuesto en la
seleccion de AO y se realiza la validacion experimental del sistema
computacional desarrollado.

Por udltimo, se establecen las Conclusiones, se emiten Recomendaciones, se
relacionan las Referencias Bibliograficas y se incluye un conjunto de Anexos

que facilitan la comprension de la memoria grafica de la Tesis.



Capitulo 1 Referentes tedricos

CAPITULO I. REFERENTES TEORICOS
En este capitulo se hace un estudio referente a los fundamentos tedricos de los
Sistemas Basados en Casos y los algoritmos de clasificacion no supervisada
del RLCP, asi como alternativas para la seleccion de rasgos relevantes y el
calculo de su importancia utilizando los testores tipicos. Por ultimo, se hace
referencia a la metodologia de desarrollo de software necesaria para la
implementacion de la herramienta computacional que se desarrolla.

1.1 Ingenieria del Conocimiento
La Ingenieria del Conocimiento (IC) surge como consecuencia de la necesidad
de establecer principios metodologicos y cientificos que permitan desarrollar
sistemas basados en el conocimiento a partir de los fundamentos de la
informatica en general y de la inteligencia computacional en particular. En este
aspecto puede vérsela como la especializacion de Ingenieria de Software en su
aplicacion al desarrollo de Sistemas Inteligentes (3).
La IC se enfoca al desarrollo de sistemas basados en el conocimiento,
destacandose la necesidad de la adquisicion del conocimiento, asi como su
especificacion, verificacion, validacion, disefio e implementacion en sistemas
informaticos o lenguajes apropiados para la construccion de bases de
conocimiento para la toma de decisiones.
Para la creacion de la base de conocimiento es necesario realizar un arduo
proceso de revision del conocimiento publico existente, asi como el
conocimiento que poseen los expertos en el dominio, conocimiento privado.
El conocimiento publico incluye las definiciones, hechos y teorias publicadas,
pero la experticidad usualmente incluye mas que esta clase de conocimiento.

Los expertos humanos generalmente poseen conocimiento privado. Sobre el
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conocimiento publico hay consenso, el privado puede llevar a polémicas entre
los expertos.

Elucidar y reproducir tal conocimiento es la tarea central en la construccion de
sistemas basados en el conocimiento; el sujeto de esta accidon es el ingeniero
de conocimiento.

La adquisicion del conocimiento a partir de expertos humanos, si es necesaria
e insustituible en muchas aplicaciones, ha presentado diversas dificultades que
van desde la representacion del sentido comdn hasta las excesivas demoras
en la implementacion y el mantenimiento de los sistemas.

La envergadura del proceso de adquisicion del conocimiento depende del tipo
de conocimiento (3). En los sistemas basados en reglas se desarrolla un
proceso complejo y prolongado pues la extraccion se refiere a la formalizacion
de reglas y el pensamiento humano no siempre esta regido conscientemente
por las reglas de la logica; en ocasiones es basicamente un procesamiento de
informacion recuperada con el tiempo.

En los sistemas basados en probabilidades la adquisicion del conocimiento
consiste en coleccionar muestras y realizar un procesamiento estadistico que
produzca las probabilidades o frecuencias que forman la base de conocimiento.
No son factibles para todo tipo de dominio, pues se dificulta construir las redes
con ayuda de expertos humanos cuando existen carencias de conocimiento.
No son viables para explicar el razonamiento, ya que los métodos y modelos
que utiliza estan aun lejos de ofrecer explicaciones comprensibles.

En las redes expertas la adquisicion del conocimiento incluye la seleccion de
los ejemplos, el disefio de su topologia y el entrenamiento de la red para hallar

el conjunto de pesos. Facilitan el trabajo con informacién incompleta y brindan
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algoritmos poderosos de aprendizaje para crear la base de conocimiento; pero
requieren de muchos ejemplos y son cajas negras que no explican como la
solucién se alcanza.
En los sistemas basados en casos la adquisicion del conocimiento se reduce a
la seleccion de un conjunto de ejemplos 0 casos resueltos y su organizacion en
la base de casos. Argumenta una solucibn mediante los casos que son
relevantes al nuevo problema. Cada caso es la experiencia anterior
almacenada. Su dificultad radica en la definicion adecuada de la funcion de
semejanza, al no existir una funcibn de semejanza general apropiada para
cualquier problema.

1.2 Razonamiento Basado en Casos (10)
El Razonamiento Basado en Casos (RBC) (11), es un enfoque que aborda
nuevos problemas tomando como referencia problemas similares resueltos en
el pasado. De modo que problemas similares tienen soluciones similares, y la
similitud juega un rol esencial (12). Sus componentes fundamentales son la
base de casos, el modulo de recuperacion de casos y el médulo de adaptacion
de las soluciones.
Base de Casos (BC)
La BC contiene las experiencias, ejemplos o casos a partir de los cuales el
sistema hace sus inferencias. Esta base puede ser generada a partir de casos
o ejemplos resultantes del trabajo de expertos humanos o por un procedimiento
automatico o semiautomatico que construye los casos desde datos existentes

registrados, por ejemplo, en una base de datos.

10
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Puede ser representada a través de una tabla cuyas columnas son etiquetadas
por variables o atributos que representan los rasgos predictores y objetivos;
mientras sus filas representan los casos u otras formas de representacion.
Mdédulo de Recuperacion

En este mddulo se recuperan de la BC los casos mas semejantes al problema.
No existe una medida de semejanza unica, general, para cualquier dominio, de
ahi que la eficiencia del sistema radica en la funcion de semejanza que se
defina.

La funcidén de semejanza mas sencilla consiste en contar el nUmero de rasgos
predictores similares entre ambos, sin embargo, se presenta el problema de
que la importancia de los rasgos predictores varia de un contexto a otro (4). La

representacion mas general de funcion de semejanza pudiera ser:

% w;5, (%, (0y), %, (0,))
f(0,,0,)= "= 1
.§1Wi

Donde " es el nimero de rasgos predictores y Wi ja importancia asociada al
rasgo |.

Mdédulo de Adaptacion

Después de la determinacion de los casos mas semejantes, las soluciones
contenidas en dichos casos pueden usarse directamente como solucién al
nuevo problema, pero comunmente necesitan ser modificadas. En las
bibliografias (3) y (13) aparecen métodos y reglas de adaptacién para realizar
dicha modificacién.

La forma mas simple que puede tomar la adaptacion es la adaptacion nula que

tiene sentido en sistemas de ayuda a la toma de decisiones. En ella la solucién
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del caso mas similar al problema planteado se toma sin cambio alguno. Esto
significa que la responsabilidad de hacer los cambios pertinentes queda a
cargo del usuario final. Este tipo de adaptacion consiste en apoyar las
decisiones del usuario presentandole experiencias previas similares al nuevo
problema, para que este conforme la solucion final atendiendo a estas
recomendaciones, su experiencia, y las caracteristicas del problema.

La adaptacion transformacional significa que la solucion del caso mas similar al
problema actual sera transformada en la nueva solucion del problema. Los
elementos que conforman la vieja solucion seran reorganizados permitiéndose
hacer modificaciones, inserciones y eliminaciones de tales elementos.

Por su parte la adaptacion generativa es radicalmente diferente a las anteriores
pues requiere de un solucionador de problemas en el dominio especifico de la
aplicacion. Este sistema debe ser capaz de resolver problemas del dominio por
si solo (sin la necesidad del RBC) aunque esto implique una gran complejidad
computacional.

Una vez propuesta la solucion en el proceso de adaptacion, esta debe ser
evaluada. El proceso de evaluacion requiere un elevado conocimiento del
dominio, una via de evaluar la nueva solucion es aplicarla y ver qué sucede.
Después de este proceso la nueva solucion pudiera ser adaptada nuevamente,
conocido esto como reparacion. Por udltimo, el nuevo problema puede ser
incorporado a la base a través del proceso de actualizacion de la memoria de
casos (11).

El enfoque que utilizan los Sistemas Basados en Caso (SBC) para la
adquisicion de conocimiento es una de las ventajas que se le acreditan a este

tipo de sistemas, pues razonan desde episodios especificos lo cual evita el
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problema de descomponer el conocimiento del dominio y generalizarlo en
reglas.
Otras de las ventajas de los SBC estan fundamentadas en la flexibilidad para
representar el conocimiento a través de los casos, la organizacion de la BC y
de las estrategias de recuperacion y adaptacion de los casos y que el usuario
puede ser capaz de agregar nuevos casos a la BC sin la intervencion experta.
Ventajas lo son también, el rehdso de las soluciones previas al resolver un
problema y el almacenar casos que resultdé un fracaso, lo que permite advertir
sobre problemas potenciales a evitar. Asi como también poder fundamentar las
soluciones derivadas a partir de casos reales.
Las limitantes de los SBC estan en la definicion de la funcion de semejanza y
en lo dificil que resulta encontrar una estructura apropiada para describir el
contenido de un caso y decidir como la memoria de casos debe ser organizada
e indexada para un almacenamiento, recuperacion y rehuso efectivo.

1.2.1 Modelo de la Base de Casos
Un razonador basado en casos depende de la estructura y el contenido de la
base de conocimiento. Hasta el presente, para resolver el problema de
organizar una BC, un enfoque ha sido almacenar los casos de forma
secuencial y analizarlos todos para resolver el nuevo problema. Este tipo de
organizaciéon hace lento el proceso de recuperacion.
Un método alternativo consiste en particionar los casos en grupos y
organizarlos jerarquicamente. Esta jerarquia permite una busqueda mas
eficiente ya que se sigue por un determinado camino en dependencia de los

valores de los rasgos predictores del nuevo problema.
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1.2.2 Seleccion de rasgos en los SBC.
La seleccién de rasgos es cuestion central tanto en la definicién del modelo de
la BC como en el modelo de recuperacion de casos. Potencialmente, en el
conjunto de casos podrian estar todas las propiedades que describen los
objetos, pero existen rasgos inutiles que carecen de importancia de acuerdo al
dominio de aplicacion (14) y (15).
El conjunto de rasgos determina qué informacién serd almacenada en memoria
para cada uno de sus elementos, la cual debe permitir la posterior recuperacién
de los casos semejantes dada la descripcion de un nuevo problema. Otro
aspecto es que dentro del conjunto de rasgos que se seleccionan no todos
tienen la misma importancia y esta diferencia debe tenerse en cuenta para
comparar objetos.
En los SBC dentro de los criterios mas comunmente utilizados en el célculo de
la importancia de cada rasgo estan: criterio de los especialistas del dominio de
aplicacion, dispersion de los valores del rasgo, frecuencia del valor dado al
rasgo, caracter diferenciante del rasgo, fuerza predictiva del rasgo, entre otros.
En el enfoque l6égico combinatorio una alternativa de solucion al problema de la
seleccion de rasgos es a partir de la utilizacion del conjunto de testores tipicos.
En esencia, un testor es un conjunto de caracteristicas (rasgos) que diferencia
a elementos (objetos) de clases distintas.
Los testores tipicos constituyen variantes minimales de subconjuntos de
rasgos, existiendo algoritmos que permiten calcular la importancia del rasgo a
partir de éstos (4) y (13).
En la bibliografia (13), (14), (16) y (17) se hace referencia a articulos donde se

pueden encontrar ejemplos de algoritmos para el calculo de los testores tipicos
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como CC y CT, BT, TB, REC, CER, LEX, BR y FAST BR. Algoritmos estan
basados en el concepto de testor tipico.

1.3 ElI enfoque légico combinatorio en la Clasificacion No
Supervisada
En la bibliografia consultada se aprecia que el enfoque l6gico combinatorio
puede ser aplicado para resolver problemas de la mayoria de las areas del
saber: reconocimiento de caracteres, diagnostico médico, teledeteccion de la
tierra, identificacion de rostros humanos y huellas digitales, pronéstico de
roturas en equipos y maquinarias, analisis de sefales e imagenes biomédicas,
inspeccion automatica, conteo de células sanguineas, analisis de los registros
de pozos, arqueologia, prondstico de depdsito de minerales, analisis de la
actividad sismologica, clasificacion de documentos, entre otras.
Una variante para estructurar una base de casos consiste en agrupar los casos
a partir de su similitud. Precisamente el agrupamiento es una tarea de la
clasificacidon no supervisada que tiene como objetivo descomponer el conjunto
de datos, de forma tal que los objetos que pertenecen al mismo grupo sean tan
similares como sea posible y los objetos que pertenecen a grupos diferentes
sean tan disimilares como sea posible. En un problema de clasificacion sin
aprendizaje (también clasificacibn no supervisada), no se conoce coOmo se
agrupan los objetos, es justamente el objetivo que se persigue (4) .El problema
principal a resolver es encontrar las relaciones entre los objetos de un universo
en términos de sus caracteristicas (rasgos). Estas relaciones se establecen
sobre la base del concepto de analogia (similaridad), uno de los conceptos mas

importantes en el Reconocimiento de Patrones.
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En un problema de clasificacion sin aprendizaje los tres elementos esenciales
lo constituyen: El espacio de representaciéon de los objetos, la medida de
similaridad (B, funcién de semejanza) y el criterio de agrupamiento 1, es decir,
la manera en que es utilizada la similaridad para la solucién del problema
planteado. Diferentes algoritmos de agrupamiento fueron desarrollados a partir
de estas ideas, que esencialmente forman los grupos sobre la base de objetos
muy parecidos o0 cercanos entre si, y no tenian en cuenta la utilidad del
significado de los agrupamientos obtenidos. Estos algoritmos de agrupamiento,
convencionales o tradicionales como también son conocidos en la literatura,
presentan importantes limitaciones: 1. Dejan el problema de la interpretacion de
los grupos al analista de datos. 2. No tienen en cuenta los métodos que los
humanos emplean para agrupar objetos.
Las personas tienden a agrupar objetos en categorias caracterizadas por
conceptos, en grupos similares teniendo en cuenta algun atributo relevante o
mas importante que el resto.
Los métodos tradicionales de agrupamiento no toman en consideracién ningun
concepto o0 construcciones linguisticas que las personas usan para describir
colecciones de objetos (18). Para enfrentar estas limitaciones a finales de los
afios 70 e inicios de los 80, Rysazard S. Michalski introdujo un conjunto de
ideas que dieron origen al agrupamiento conceptual.

1.3.1 Algoritmos de Agrupamiento Conceptual
El agrupamiento conceptual no solo propone obtener, ademas de los grupos
estructurados a partir de una coleccion de objetos el significado de esas
agrupaciones, sino aportar informacién sobre el sentido que tiene que los

objetos pertenezcan a un mismo grupo, brindar las caracteristicas o conceptos
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para esas agrupaciones, definidas sobre la base de los rasgos en términos de
los cuales se describen a esos objetos que conforman los grupos.

La motivacion esencial era lograr que el agrupamiento obtenido brindara al
especialista del area especifica una informacion acerca del significado
conjuntual del agrupamiento.

Los algoritmos clasicos de agrupamiento utilizan el primer procedimiento para
formar cada grupo, es decir dan una estructuracion extensional de los
espacios. Los algoritmos de agrupamiento conceptual se componen de dos
tareas fundamentales, las cuales no tienen necesariamente que ser
independientes ni realizarse en un orden determinado:

a. La estructuracion o determinacion extensional: Se lleva a cabo el
proceso de agrupar entidades, en el que se determinan grupos a
partir de una coleccidbn de objetos, esto no es mas que la
enumeracion de los objetos que componen los grupos.

b. La caracterizacion o determinacion intencional: Se determina el
concepto de cada grupo de la estructuracion, las propiedades que
caracterizan el agrupamiento.

1.4 Anélisis de soluciones existentes

A partir del estudio del estado del arte relacionado con la tematica de la
investigacion se estudian cuatro de las soluciones existentes con
caracteristicas distintivas a tener en cuenta para el desarrollo del modelo

propuesto.
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1.4.1 Sistema de Razonamiento Basado en Casos para el

Soporte ala Toma de Decisiones (19)

Sistema de RBC disefiado para aconsejar a los estudiantes universitarios sobre
qué asignaturas optativas cursar. La finalidad es desarrollar una herramienta de
apoyo en la eleccién de asignaturas optativas, que incorpora informacion
acerca de los conocimientos y preferencias académicas de los estudiantes que
han cursado al menos un curso en la universidad. La herramienta utiliza
posteriormente esta informacion para aconsejar a nuevos estudiantes. El
rendimiento del sistema obtenido se compara con los resultados
proporcionados por una red neuronal artificial de funciones de base radial (son
aproximadores universales), que se han utilizado para realizar la comparacion
porque son algoritmos que modelan problemas a partir de conjuntos de datos,
especialmente aplicables a problemas de clasificacion donde se manejan datos
y conocimiento existente del problema. Englobadas dentro de las redes de
aprendizaje supervisado, es muy similar a la arquitectura del perceptron multi-
capa, sin embargo, su forma de aprendizaje es sensiblemente diferente.

1.4.2 Técnicas de agrupamiento aplicadas a los registros de

navegacion por internet (20)
Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos realizado en
el entorno de los registros de navegacion por Internet, en donde se combinan
técnicas estadisticas, numéricas y de agrupamiento con vista a identificar
grupos similares en el uso de las cuotas de navegacion por Internet.
Obteniéndose grupos (patrones) que describen el uso de las cuotas de

navegacion por Internet de los diferentes usuarios de la universidad, con vista a
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apoyar actividades orientadas a la gestion y seguridad del servicio de
navegacion por Internet.
1.4.3 Herramienta WEKA (Plataforma para la experimentacién del
Aprendizaje Automatico)
Esta constituida por una serie de paquetes de cédigo abierto con diferentes
técnicas de preprocesado, clasificacion, agrupamiento, asociacion, Yy
visualizacion, asi como facilidades para su aplicacidon y analisis de prestaciones
cuando son aplicadas a los datos de entrada seleccionados. La herramienta
permite cargar los datos en tres soportes: archivo de texto, acceso a una base
de datos y acceso a través de internet sobre una direccion URL de un servidor
web. Permite declarar nuevos algoritmos y trabaja con ausencia de
informacion, ademas de ser una herramienta multiplataforma (3), (21) y (22).
1.4.4 Herramienta CEPAR (Plataforma Entorno Cubano de
Reconocimiento de Patrones)
CEPAR (por sus siglas en ingles Cuban Environment for Logical Combinatorial
Pattern Recognition) es un sistema Herramienta Universal para el RLCP, tiene
como objetivo fundamental apoyar en las labores cotidianas de los
investigadores, docentes y estudiantes del RLCP. Desarrollado, empleando
JAVA como lenguaje de programacion, dado sus comodidades como lenguaje
multiplataforma, CEPAR solo requiere de la Maquina Virtual de Java (por sus
siglas en inglés JVM) para poder ser utilizado.
CEPAR plantea un disefio modular, de manera que permite la incorporacion de
nuevos rasgos, funciones de semejanza, o algoritmos. Cada mddulo es

independiente y se relaciona con los demas a través de las clases e interfaces
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definidas en su nudcleo (cepar.core), que contiene las caracteristicas mas
generales para modelar un problema de RLCP (23).
Ventajas:
— Para todos los tipos de rasgos soporta la ausencia de informacion.
— La herramienta permite el trabajo con variables cuantitativas y
cualitativas (simultaneamente).

— Permite definir criterios de comparacibn de manera que puede
extenderse con nuevos algoritmos para el procesamiento de la
informacion desarrollados por los usuarios.

— Puede aplicar diferentes algoritmos de clasificacion o de seleccion de
rasgos sobre un mismo conjunto de datos.

— Define dominios en variables descriptivas, y manejo intrinseco de los
dominios de datos mas comunes (enteros, booleanos, reales, etc.), con
posibilidad para su extension atendiendo a las necesidades propias del
problema.

CEPAR en la actualidad, no posee algoritmos que permitan trabajar con
grandes volumenes de datos, pero admite que se le puedan agregar nuevos
algoritmos para tratar este tipo de problemas, permitiendo re-utilizar los
algoritmos y caracteristicas que actualmente posee.
1.7 Anélisis critico de soluciones existentes

El estudio realizado muestra la existencia de sistemas informaticos inteligentes.
Estas aplicaciones se asemejan en cuanto a funcionalidades al sistema que se
desea desarrollar, y poseen un conjunto de caracteristicas que se pueden tener
en cuenta para el desarrollo del software, sin embargo no pueden ser utilizadas

para la solucion de la problemética debido a que:
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— No realizan manejo apropiado de los rasgos numéricos y no numeéricos.
— No tienen implementado los algoritmos clasicos del RLCP para la
seleccion de rasgos, el céalculo de su importancia asi como otros
algoritmos de clasificacion no supervisada.
— Son especifica para el dominio de aplicacion para la cual fueron
desarrolladas.
Solo la herramienta CEPAR esta disefiada para soportar el RLCP, de ahi su
seleccidn en esta investigacion.
1.8 Metodologia de desarrollo
Una metodologia de desarrollo de software no es mas que un conjunto de
procedimientos a seguir para estructurar, planificar y controlar el proceso de
desarrollo en un sistema, por parte de los desarrolladores (24).
Por una parte estan aquellas propuestas mas tradicionales, pesadas por el uso
exhaustivo de documentacién durante todo el ciclo de vida del proyecto, que se
centran especialmente en el control del proceso, estableciendo rigurosamente
las actividades involucradas, los artefactos que se deben producir, y las
herramientas que se usaran, limitando la propia habilidad del equipo para llevar
a cabo el proyecto.
Por otra parte, estan las metodologias agiles, que ponen vital importancia en la
capacidad de respuesta a los cambios, que se basan en la adaptabilidad de
cualquier cambio como medio para aumentar las posibilidades de éxito de un
sistema y al desarrollo incremental del software con iteraciones muy cortas,
siendo asi un marco de trabajo extensible que puede ser adaptado a

organizaciones o proyectos especificos (24).
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Debido a que se necesita estar preparado para cambios durante el proyecto y
que se generan pocos artefactos, se adoptdé la decision de utilizar para el
desarrollo del sistema una metodologia agil.

1.8.1 Metodologia de desarrollo seleccionada: Extreme

Programming (XP)

Se selecciona XP como metodologia agil de desarrollo de software ya que
pone mas énfasis en la adaptabilidad que en la previsibilidad y se adapta a los
cambios de requisitos en cualquier punto de vida del sistema. Es una
metodologia ligera interactiva incremental. XP se basa en una
retroalimentacion continua entre el cliente y el equipo de desarrollo, se basa en
la simplicidad de las soluciones implementadas y acciones para enfrentar los
cambios.
Al seleccionarse XP como metodologia de desarrollo, el proceso de creaciéon
del Sistema se vera guiado por 4 fases, generando en cada una de estas fases
varios artefactos (24) (25).
Fase de Exploracidn: en esta fase los clientes plantean a grandes rasgos las
historias de usuario que son de interés para la entrega del producto.
Fase de Planificacion: en esta fase se realiza una estimacion del esfuerzo
necesario de cada una de las historia de usuario.
Fase de Disefio: en esta fase se propone el modelado de las tarjetas clases,
Responsabilidad y Colaborador (CRC).
Fase de Prueba: en esta fase se comprueba cada una de las funcionalidades
implementadas. La metodologia XP divide las pruebas del sistema en dos
grandes grupos: pruebas unitarias y pruebas de aceptacion.

Se selecciona la metodologia agil de desarrollo XP porque:
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— EIl equipo de trabajo estd compuesto por dos programadores, lo cual
disminuye el nimero de errores durante la programacion.
— El grado de interaccion entre los miembros del equipo es alto.
— Los requisitos pueden cambiar durante el desarrollo del sistema.
— Cada integrante del equipo de desarrollo debe conocer cualquier parte
del cédigo.
— Se cuenta con poco tiempo para el desarrollo del sistema.
— El cliente forma parte del equipo de desarrollo, lo cual ayuda a corregir a
tiempo los errores que puedan surgir.
1.9 Tecnologias y herramientas
Las herramientas y tecnologias seleccionadas para desarrollar un sistema
deben ser escogidas cuidadosamente, ya que estas podrian suponer el fracaso,
por ello resulta vital conocer cuéles son las diferentes alternativas existentes y
cudles son las necesidades especificas del sistema a desarrollar. Luego de
analizadas las ideas anteriores en consecuencia con el tipo de proyecto que se
desea desarrollar se definieron un conjunto de herramientas y tecnologias
validas para llevar a cabo tal tarea.
1.9.1 Lenguaje de programacion
Un lenguaje de programacion es aquel elemento dentro de la Informética que
permite crear programas mediante un conjunto de instrucciones, operadores y
reglas de sintaxis, poniéndose a disposicion del programador para que éste
pueda comunicarse con los dispositivos de software y hardware. Es un modo
practico para que los seres humanos puedan dar instrucciones a un ordenador
0 computadora.

— Java
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El sistema a desarrollar necesita de un lenguaje de programacion que permita
simplificar el codigo, posibilitando escribir y utilizar muchas veces un
procedimiento, método o hilos de procesos, al igual que su ejecucion en varias
plataformas. Java permite estas opciones de desarrollo, se pueden heredar y
agregar nuevas funcionalidades sin alterar el cédigo inicial. Posee librerias
nativas que permiten crear interfaces de usuario con gran fluidez, acortando el
tiempo de desarrollo. Por tanto, sera utilizado como lenguaje de desarrollo Java
en su version 1.8.
1.9.2 Herramientas

Framework de desarrollo
Un framework de desarrollo o marco de trabajo es una estructura conceptual y
tecnoldgica de soporte definido, ademas de ser un ambiente de trabajo que
contiene librerias de cédigos y modulos que pueden ser reutilizados para el
rapido desarrollo de aplicaciones.

— Framework para pruebas unitarias de aplicaciones Java.
JUnit es un conjunto de clases (framework) que permite realizar la ejecucion de
clases Java de manera controlada, para poder evaluar si el funcionamiento de
cada uno de los métodos de la clase se comporta como se espera. Es decir, en
funcidn de algun valor de entrada se evalta el valor de retorno esperado; si la
clase cumple con la especificacion, entonces JUnit devolvera que el método de
la clase pasoO exitosamente la prueba; en caso de que el valor esperado sea
diferente al que regreso el método durante la ejecucion, JUnit devolvera un fallo
en el método correspondiente (26).

— Herramienta de apoyo al docente del reconocimiento ldgico

combinatorio de patrones (CEPAR).
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CEPAR es una herramienta informatica para el reconocimiento légico
combinatorio de patrones, es un sistema herramienta universal, que sirve de
apoyo a los docentes, estudiantes e investigadores de este enfoque.
IDE de desarrollo
El Entorno de Desarrollo Integrado (IDE por sus siglas en inglés), es un
programa compuesto por un conjunto de herramientas de programacion utiles
para el desarrollador de software, con el objetivo de mejorar la productividad de
este y obtener mayor rapidez en el desarrollo.

— Netbeans
Netbeans es un entorno integrado de desarrollo gratuito, una herramienta que
posee un soporte Optimo para tecnologias Java. Simplifica la gestion de
grandes proyectos con el uso de diferentes vistas, asistentes de ayuda, y
estructurando la visualizacion de manera ordenada, lo que ayuda en el trabajo
diario. Posee muchas ventajas como agilidad y flexibilidad en la
implementacion, la creacion de aplicaciones multiplataforma, facilidades y
garantias para la migracion, facilidad de uso, ademas de ser muy compatible
con el lenguaje de desarrollo seleccionado. Por las caracteristicas antes
mencionadas se utilizara el Netbeans en su version 8.0 (27).

1.10 Consideraciones Parciales

El estudio del estado del arte realizado sirve de fundamento tedérico para
seleccionar los sistemas basados en caso como un paradigma valido para dar
solucion al problema planteado. Asi como el uso del RLCP como complemento
para la seleccién de los rasgos relevantes, el calculo de la importancia de
éstos, la organizacion de la base de casos y la implementacion de los médulos

fundamentales del RBC.
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Por otra parte, el estudio realizado de las tecnologias y herramientas
informaticas existentes arrojo que la utilizacion de la metodologia agil XP es

pertinente para el desarrollo de la aplicacion informatica resultante de este

trabajo.
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la toma de decisiones en un SBC
CAPITULO II. MODELO HIiBRIDO BASADO EN EL HOLOTIPO DE LA

CLASE PARA LA TOMA DE DECISIONES EN UN SBC.

En este capitulo se conceptualiza un modelo computacional para la elaboracion
de los componentes fundamentales de los SBC, integrando el paradigma del
Razonamiento Basado en caso y el RLCP. Se describen los algoritmos que
conforman el modelo; asi como los algoritmos que se utlizan de forma
complementaria para facilitar la ingenieria del conocimiento en la definicion y la
organizacion de la Base de Caso en una estructura jerarquica. Ademas, se
exponen los artefactos generados propios de la metodologia de desarrollo
utilizada (metodologia XP).

2.1 Descripcién del modelo propuesto
La figura 1 ilustra la idea general del SBC elaborado utilizando algoritmos

béasicos del RLCP, tomando como fundamento teorico el holotipo de la clase.
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Figura 1. Esquema general del modelo computacional
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la toma de decisiones en un SBC
Aplicando el algoritmo 1 se estructura la BC en clases a partir del grado de

semejanzas entre los casos y teniendo en cuenta la importancia asignada a

cada rasgo segun el criterio de los expertos.

|
Algoritmo 1. Organizacion de la BC en clases.

Entrada: BC // se corresponde con la MI

W={wi,w2,..,Ww} 7/ conjunto de 0la importancia
de

cada rasgo predictor

Salida: BC”™ //BC dividida en clases

Pasol. Se utiliza la herramienta computacional
CEPAR

R ssssssii—
Con la estructuracién de la BC en clases, aun no se logra cumplir con el

objetivo general de este trabajo, pues se forman los grupos de estudiantes a
partir del grado de semejanza que existe entre ellos segun lo valores que
toman los rasgos predictores definidos, pero no se les ofrece a los expertos las
caracteristicas que distinguen cada grupo, propiedad que les permite analizar y
adoptar decisiones en el perfeccionamiento de este proceso.

En el enfoque l6gico combinatorio existen diferentes algoritmos que pueden ser
utilizado para determinar estas caracteristicas ya sea calculando los conceptos
o determinando un objeto que represente el grupo: algoritmo para el calculo del
ideal de cada grupo (4) el algoritmo Holotipo (4), los algoritmos LC (28) y RGC
(29) para el calculo de los conceptos, entre otros.

Después de estudiado los enfoques anteriores, en este trabajo se propone un
nuevo meétodo hibrido, no encontrado en la literatura cientifica revisada,
siguiendo la idea bésica del calculo de los conceptos a partir del holotipo de

cada grupo. La idea general del HOLOTIPO (4) se resume en que es el objeto
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(denominado “holotipo”) que mas se parece a los restantes objeto del mismo

grupo.
Siguiendo la idea general del algoritmo LC conceptual para el célculo de los
conceptos se calculan los testores tipicos utilizando uno de los algoritmos
existentes en la literatura consultada. Como el nimero de testores tipicos
puede ser mayor que los que se necesitan utilizar en el modelo que se
propone, se calcula la utilidad de los testores tipicos, como se muestra en el
algoritmo 2, el cual esta en funcién de los pesos informacionales de los rasgos

presentes en éstos, como se utiliza en (6).
=

Algoritmo 2. Calculo de 1la utilidad de 1los testores
tipicos.
Entrada: BC™ // BC estructurada en clases
Salida: ¥ //utilidad de cada testor
Paso 1: Calculo de los testores tipicos
//se utiliza 1la herramienta computacional
CEPAR
Paso 2: Calcular el peso de los rasgos que

aparecen en la Tfamilia de testores
tipicos:
T
P(x,)=—=
T - nimero de testores tipicos donde aparece
el rasgo 1.

T . _ -
| |I numero de testores tipicos.

Paso 3: calculo de la utilidad de los testores
tipicos

a. Para cada testor tipico t; calcular:
It

i (t) = Zg(xi)
i=1 , en otras palabras, la
magnitud calculada es la suma de la
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importancia de los rasgos que componen
el testor tipico.

Para cada grupo se calcula el representante utilizando la idea basica del
algoritmo HOLOTIPO (algoritmo 3) para a partir de éstos construir los

conceptos.

Algoritmo 3. Calculo del holotipo de cada grupo
Entrada: BC”

Salida: H //conjunto de holotipos (h;j) por grupos
Paso 1: Determinar el tipico de cada grupo:

t(oi): 1 ﬂi
" - — B(01,0j
-1 5 p(0i,0j)
donde |G|: cardinalidad del grupo, le"kﬂ,
B mayor valor de semejanza entre O y los

restantes elementos del grupo y

g g 9, (Xi (Ot )’ Xi (Oo ))
ﬂ(OO'Ot)= =1

n
Py
i=li
g.
donde ': importancia del rasgo,

@: funcion de comparacion del rasgo i.

Calculado los holotipos y la utilidad de los testores tipicos se construyen los
conceptos de cada clase utilizando el método hibrido propuesto en este trabajo,

como se describe en el algoritmo 4.

Algoritmo 4. Calcular los conceptos a partir del holotipo
del grupo
Entrada:

BC®™ // Base de Casos estructurada en clases
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N // numero de clases
TT //conjunto de testores tipicos (tt;)
v // conjunto de wutilidades (Yyj) asociada a cada
testor tipico
H // conjunto de holotipos por clases(h;)
Salida: CC // conjunto de caracteristicas (ccj)
Paso 1. Para cada clase C;:

a.

b.

Seleccionar el tt; de mayor y; // i=1.p, p cardinalidad de ¥
Formar el concepto CC;j // j=1.r, r ndmero de
testores tipicos seleccionados
. Calcular la utilidad del cc obtenido utilizando la métrica p
(Precisién del agrupamiento Grupo) propuesta en ():
Icij)l
C:: —
donde:
v 0< P(Cij) <1
v |C;| denota la cardinalidad del conjunto de

conceptos del grupo j. [Cj|I#0, j=1.n, n cantidad de
casos que conforman el grupo.

v |ci;)| denota la cardinalidad del concepto i
del grupo j.

d. Si p(cu) =1 Entonces el concepto i representa todos los
objetos del Grupo j, es decir maxima relevancia y TERMINAR;
Sino PAG=PAG + p(cu), si i<p 1ir al paso (a.), para

seleccionar el préximo tt de mayor utilidad.

Una vez organizada la base de casos se estd en condiciones de iniciar la

siguiente fase que comprende la ejecuciéon del método de solucion de

problemas de los SBC. El ciclo general del RBC se basa en que, dado un

nuevo caso se accede y recuperan los casos mas semejantes y a partir de los

mismos se adopta la decision de la solucién, ya sea la solucion de uno de los

casos recuperados sin modificacibn o aplicando una de las técnicas de

adaptacion existentes. En este trabajo el método de acceso, recuperacion y la
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adaptacion de los casos mas semejantes se corresponde con la clasificacion

del nuevo caso, algoritmo 5.

Algoritmo 5. Clasificaciéon del nuevo caso

Entrada:
BC™ //Base de caso estructurada en clases
CC // Conceptos asociados a cada clase
O¢ // nuevo caso
Salida: C; // clase a la que 0Ot
Paso 1.
a. Calcular para cada concepto de cada clase:

n
2 5 (Xi(ot ), X; (Oo ))
p0,,0,) = =t—— =1
2
i=li s
pertenece a dicha clase, TERMINAR

b. Calcular la media de las semejanzas ﬁ(OO,Ot) de cada
concepto de cada clase y seleccionar el mayor valor.

c. Si dicho valor es menor que 0.75 (umbral de semejanza
segun criterio de expertos) es un caso aislado y no se
clasifica en ninguna de las clases existentes Yy
TERMINAR.

d. Se clasifica en la clase cuya media de las semejanzas
sea mayor, TERMINAR.

Transcurrido por los cinco algoritmos descritos se obtiene un SBC que facilita el
analisis y estudio del comportamiento de los estudiantes de la carrera de
Ingenieria en Ciencias Informatica en la eleccion de las Asighaturas Optativas
que conforman el curriculo optativo, lo que permite a los expertos tomar
decisiones en aras de perfeccionar este importante proceso para la formacion

de los estudiantes.
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2.2 Metodologia para el desarrollo del software HCAO

La herramienta computacional HCAO desarrollada tiene como fundamento
tedrico el modelo hibrido propuesto utilizando la esencia del holotipo de una
clase para el calculo de los conceptos de éstas.
Para la implementacion del software se siguen las cuatro fases de la
metodologia de desarrollo XP:
2.2.1 Fase de Exploracion

En esta fase de la metodologia XP, se realizan entrevistas con los clientes
donde se planean las historias de usuario que son de su interés para la entrega
del producto, las cuales posibilitan a los programadores estimar la duracion del
proyecto. Durante esta fase el equipo de desarrollo se familiariza con las
herramientas, lenguajes y aplicaciones necesarias para el desarrollo del
sistema.
Lista de funcionalidades
El proceso de captura de requisitos de la metodologia de desarrollo XP se basa
en identificar el listado de caracteristicas que el cliente desea que existan en el
sistema final. Para la herramienta computacional HCAO se determinan la
siguiente lista de funcionalidades, donde algunas de las funcionalidades se
ejecutan utilizando la herramienta CEPAR.

1. Cargar base de datos

2. Realizar agrupamiento

3. Calcular Matriz de Diferencia

4. Calcular Matriz Basica

5. Aplicar algoritmo de Testores Tipicos

6. Calcular Matriz de Semejanza
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7. Mostrar objetos por grupo

8. Cargar Testores Tipicos

9. Calcular importancia de los rasgos

10. Calcular utilidad de los testores tipicos.

11. Calcular el holotipo de cada grupo

12. Calcular los conceptos a partir del holotipo de cada grupo

13. Clasificacion del nuevo caso
Caracteristicas del sistema
Las caracteristicas del sistema son rasgos que se desean del sistema, sefialan
una restriccion del mismo y son fundamentales en el éxito del producto para un
correcto funcionamiento. Para la herramienta se han determinado las
siguientes caracteristicas del sistema:
Portabilidad: la herramienta debe funcionar en diversas plataformas (Nova,
Linux y Windows).
Usabilidad: la herramienta debe tener una interfaz de usuario sencilla e
intuitiva, capaz de proporcionar una idea de cémo trabajar en ella, donde se
debe poseer un nivel bajo o medio de conocimiento de computacion.
Hardware: la computadora donde se usard la herramienta debe soportar
procesos de complejidad algoritmica elevados: debe constar con un
microprocesador P4 o superior, CPU mayor o igual a 1.5 GHz y una memoria
RAM mayor o igual a 1GB.
Especificacidon de las Historias de Usuario
Las historias de usuario (HU) son técnicas utilizadas en la metodologia de
desarrollo XP para representar los requisitos del software con pequefios textos

en los que el cliente detalla una actividad que realizara el sistema de forma
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sencilla y clara, mostrando solamente el perfil de la tarea a realizarse. Para

hacer mas comprensible las mismas, a continuacion, se describe su leyenda:
— NuUmero: numero de la historia de usuario incremental en el tiempo.
— Usuario: personas involucradas en el desarrollo de las HU.
— Nombre de la Historia de Usuario: nombre de la historia de usuario
especificado por el programador.
— Prioridad en negocio (Baja, Media, Alta):

v' Baja: Se le otorga a las HU que son de funcionalidades auxiliares
(de ayuda) y que son independientes del sistema.

v' Media: Se le otorga a las HU que son de funcionalidades a tener
en cuenta o que resulten necesarias, pero no imprescindibles sin
gue estas tengan una afectacion sobre el sistema que se esté
desarrollando.

v Alta: Se le otorga a las HU que son de funcionalidades
fundamentales en el desarrollo del sistema.

— Riesgo en desarrollo (Bajo, Medio, Alto):

v' Bajo: Cuando en la implementacion de las HU puedan existir
errores, pero éstos son tratados facilmente y no afectan el
desarrollo del sistema.

v" Medio: Cuando en la implementacion de las HU puedan existir
errores y retrasen la entrega del producto.

v' Alto: Cuando en la implementacion de las HU pueda existir algin
error y afecte la disponibilidad del sistema.

— Puntos estimados: tiempo estimado que se demorara el desarrollo de
la HU.
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— Puntos reales: tiempo real que se demorara el desarrollo de la HU.

— Descripcién: breve descripcién de la HU.

— Observaciones: Sefalamiento o advertencia del sistema.

— Interfaz grafica: Prototipo de interfaz solo si aplica.
Las HU son representadas mediantes tablas, donde los puntos estimados y
reales son expresados en semanas. A continuacion, se describe una de las

historias de usuario con las que cuenta el sistema (Tabla 1):

Tabla 1. Historia de Usuario 3

Ndmero: HU 2 Usuario: Yisel Pavén Hernandez
Mayara Pajaro Vastillo

Nombre de Historia: Calcular utilidad de los testores tipicos

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo de Desarrollo: Alta

Puntos Estimados: 3

Iteraciéon: 1

Puntos Reales: 1

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo calcular la utilidad de los
testores tipicos.

Observaciones:

Interfaz Gréfica:

- -
B oepar.GUI.ProperﬁsEdihor_s._Geneﬁ_cOhjedfditqu [
CalculateTypicalTestors

— |

iCalculateTypicalTestor [ Seleccionar J|FastBR |

| iOupuiTypicalTestor [ Seleccionar J|0uputTTConsoIe |

[ Salvar J l Cancelar J
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2.2.2 Fase de Planificacion
En esta fase de la metodologia XP se define el alcance real del sistema. El

cliente establece la prioridad de cada historia de usuario y en consecuencia los
programadores realizan una estimacion del esfuerzo necesario para la
implementacion de cada HU, ademas se crea el plan de iteraciones y se
acuerda la posible fecha de entrega del producto.

— Estimacién de esfuerzo de cada Historia de Usuario
Para el desempefio del proyecto es necesaria su medicion, para ello se emplea
la estimacion por puntos o (maximo esfuerzo). Un punto es valorado como una

semana de trabajo, véase tabla 2.

Tabla 2. Plan de esfuerzo por HU

HU 1. Calcular importancia de los rasgos 3
HU 2. Calcular utilidad de los Testores Tipicos 3
HU 3. Cargar testores tipicos 2
HU 4.Calcular el holotipo de cada grupo 3
HU 5.Calcular los conceptos a partir del holotipo de cada 3
grupo

HU 6. Clasificacion del nuevo caso 3

— Plan de iteraciones
Luego de ser identificadas, descritas y estimadas cada una de las HU se
procede a planificar la fase de implementacion del proyecto. Al finalizar cada
una de las funcionalidades, éstas seran mostradas al cliente con el objetivo de

detectar cambios necesarios o errores existentes. XP como parte de su ciclo de
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vida crea el plan de duracién de iteraciones, este plan se encarga de mostrar

las HU en el orden en que se implementaran en cada de una de las iteraciones,
asi como la duracién estimada de cada una de estas. En esta etapa las HU
seran desarrolladas y probadas en un ciclo iterativo, representadas en la tabla

3.

Tabla 3. Plan de iteraciones

1 HU 1. Calcular importancia de los rasgos
HU 2. Calcular utilidad de los testores tipicos 8 semanas
HU 3. Cargar testores tipicos

2 HU 4. Calcular Holotipo de cada grupo 6 semanas
HU 5. Calcular los conceptos a partir del holotipo
de cada grupo

3 HU 6. Clasificacion de un nuevo caso 3 semanas

— Plan de entregas
En el plan de entregas se establece la fecha fin de cada iteracion, en aras de
logar el producto final en la fecha establecida. Las HU que son desarrolladas
para cada version del producto y las fechas en las que se publican éstas. La
tabla 4 muestra el plan de entrega para cada iteracion con la planificacion

establecida.

Tabla 4. Plan de entrega de las iteraciones

Finalizada la iteracion 1 HU 1. Calcular importancia de los rasgos
31/03/2017 HU 2. Calcular utilidad de los testores tipicos

HU 3. Cargar testores tipicos
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HU 4. Calcular Holotipo de cada grupo
Finalizada la iteracion 2
HU 5. Calcular los conceptos a partir del holotipo de cada
12/05/2017 grupo

Finalizada la iteracién 3 HU 6. Clasificacién de un nuevo caso

06/06/2017

2.2.3 Fase de Disefio
En esta fase se realiza el disefio del sistema. La metodologia agil XP brinda
una estrategia de disefio simple, realizando la implementacién con el menor
namero de clases y métodos posibles en menor tiempo y esfuerzo.
— Tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaborador

La metodologia XP como parte de la fase de disefio propone el modelado de
las tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaborador (CRC), son fichas, una por
cada clase donde se describe brevemente la responsabilidad de cada de clase
y una lista de objetos con los que colabora para llevar a cabo esas
responsabilidades, con el objetivo de desarrollar una representacion

organizada de clases. 19 [20] Ver tabla 5.

Tabla 5. Tarjeta CRC de la clase Inicio.java

Responsabilidad Colaborador

Esta clase es la encargada de bridar los | Holotipo.java, Conceptos.java
enlaces a la herramienta CEPAR, asi como
al resto de las clases existentes.

Tabla 6. Tarjeta CRC de la clase Holotipo

Responsabilidad Colaborador

Esta clase es la encargada de mostrar el | Inicio.java, Holotipos.java
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célculo del holotipo de cada grupo.

Tabla 7. Tarjeta CRC de la clase Conceptos

Responsabilidad Colaborador

Esta clase es la encargada de mostrar los | Inicio.java, Holotipo.java
conceptos de cada clase por su holotipo.

2.3 Arquitectura del software
La arquitectura de software es la organizacién fundamental de un sistema en
sus componentes, las relaciones entre ellos y el ambiente y los principios que
orientan su disefio y evolucion. Es decir, la arquitectura brinda una visién global
del sistema. Esto permite entenderlo, organizar su desarrollo, plantear la
reutilizacion del software y hacerlo evolucionar (30).
Para la implementacion del sistema HCAO se define un estilo arquitectonico:
- Orientado a Objetos debido a que es una aplicaciébn de escritorio con un
anico rol, y no depende de la red interna o externa para su funcionamiento. Se
hace necesaria la reutilizaciéon del codigo para su eficiencia, esto se debe al
crecimiento en las posteriores fases de su desarrollo.
La Arquitectura Orientada a Objetos (AOO) facilita la incorporaciéon de nuevos
componentes y la reutilizacion de los existentes (31). Esta arquitectura es
eficiente para muchos sistemas se software, pero esta especialmente orientada
para los sistemas de Desktop (25) .
Un estilo arquitecténico describe un conjunto de componentes que realiza una
funcién requerida por el sistema. Son asi mismo las unidades de modelado,

disefio e implementacion (32) (33).
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2.4 Patrones de Disefo

Los patrones de disefio se han convertido en una técnica importante para el
reutilizacion del conocimiento de software. Cada patron provee informacion
sobre su disefio, describiendo las clases, métodos y relaciones que resuelven
un problema de disefio en particular, estos han sido agrupados y organizados
en catalogos cada uno dando diferentes clasificaciones y descripciones (34).
Un patrén de disefio es un conjunto de reglas que describen cémo afrontar
tareas y solucionar problemas que surgen durante el desarrollo del software.
Patrones de disefio GRASP

Los patrones GRASP representan los principios basicos de la asignacion de
responsabilidades a objetos, expresados en forma de patrones. GRASP es el
acronimo para General Responsibility Assignment Software Patterns (Patrones
Generales de Software para Asignar Responsabilidades)

Experto: se encarga de asignar una responsabilidad al experto en
informacion, o sea, aquella clase que cuenta con la informacién necesaria
para cumplir la responsabilidad. Dicho patron es evidenciado en la clase
Inicio.java.

. Alta Cohesidn: asigna una responsabilidad de forma tal que la cohesion
siga siendo alta. Este patron fue utilizado en el sistema en general al
agrupar las clases en dependencia de los requisitos.

. Bajo Acoplamiento: El acoplamiento mide la fuerza con que una clase
esta conectada a otra, de esta forma una clase con bajo acoplamiento
debe tener un numero minimo de dependencia con otras clases. Este
patron permite realizar un disefio de clases independientes que puedan

soportar los cambios de una manera facil y que a su vez permitan la
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reutilizacion. Es el minimo de dependencias existentes entre las clases de

Inicio.java y Holotipos.java, Inicio.java y Conceptos.java.

2.5 Patrén Arquitecténico
Los patrones arquitectonicos son los que definen la estructura de un sistema,
los cuales a su vez se componen de subsistemas con sus responsabilidades,
también tienen una serie de directivas para organizar los componentes del
mismo sistema, con el objetivo de facilitar la tarea del disefio de tal sistema
(30). Para el desarrollo del sistema se define un patron arquitectonico:
- N capas
El modelo propuesto para la arquitectura de la herramienta se divide en dos
capas: Vista y Clase. La capa Vista convierte y define los componentes del
cadigo en una interfaz de usuario (herramienta Desktop), que facilita al usuario
interactuar con ella, y la capa Clase define los componentes del codigo, asi

como la légica y control de su correcto funcionamiento.

Figura 2. Esquema general de las capas del sistema

2.6 Consideraciones Parciales
En este capitulo se describe un modelo hibrido para la implementacién de un
SBC utilizando el RLCP, basado fundamentalmente en la organizacion de la
BC estructurada en clases y representadas por el holotipo de éstas, lo que
permite una organizacion jerarquica. Esta organizacion de la BC es utilizada

para la implementacion del método de solucion de este tipo de sistema basado
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en el conocimiento, lo que favorece el acceso y recuperacion de los casos

eficientemente.

Por otra parte, a partir de los holotipos de cada clase se calculan los conceptos,
gue no son mas que las caracteristicas distintivas de las clases lo que facilita
un analisis cualitativo para la toma de decisiones. Ademas, se describe la
arquitectura del software y los principales artefactos generados luego de aplicar

la metodologia de desarrollo XP a la herramienta computacional HCAO.
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CAPITULO IIl. Pruebas e interpretacion de los resultados.

El sistema basado en casos propuesto en el capitulo 2 constituye el
fundamento para el disefio y la implementacion de la herramienta
computacional HCAO: herramienta computacional para el analisis del
comportamiento de los estudiantes en la seleccidén de asignaturas optativas. Se
exponen las caracteristicas generales de este software, asi como los
requerimientos técnicos necesarios para su implantacion.

3.1 Descripcion de la aplicacion realizada para el analisis del
comportamiento de los estudiantes en la seleccion de asignaturas
optativas
Para resolver un problema se necesita ante todo modelarlo y después procesar
los datos. En muchos casos la solucion final del problema es un programa
computacional que el usuario emplea para resolver el problema en cuestion.

En este epigrafe se describe la aplicacion utilizando la metodologia de la
modelacion matematica que se propone (4) (35), la cual consta de cinco etapas:

1. Formulacion del problema no matematico, es decir el problema que

se quiere resolver.

2. Formalizacion del problema, es decir, creacion del problema

matematico.

3. Seleccion de la forma de solucion del problema.

4. Solucion del problema matematico.

5. Andlisis e interpretacion de los resultados, respecto al problema.

En la primera etapa de formulacion del problema los expertos tienen una mayor
participacion porque son los que expresan en su lenguaje el problema a

resolver. En esta etapa, se formularon los objetivos, se determinaron los casos,
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rasgos predictivos que los describen, el rasgo objetivo, los resultados que se
esperan y a partir de qué informacién se comienza a trabajar.

En la segunda etapa se formaliza el problema, a través de un SBC donde los
casos en la BC representan los estudiantes descritos a partir de los 18 rasgos
qgue se obtienen de la etapa de adquisicion del conocimiento que es el primer
paso para procesar datos.

De hecho, la forma en que se adquieran los datos es la primera transformacion
que se les esta haciendo, es decir, la forma en que sean adquiridos los datos
afectara todo el proceso posterior. Esta etapa se caracteriza por el hecho que
la entrada son los datos tomados de las fuentes originales a partir de los cuales
se debe extraer la informacion que se busca.

En este trabajo se refiere a las cuatro bases de datos con informacién real
utilizada para la solicitud y asignacién de las AO en el curso 2016-2017 a los
estudiantes del tercer, cuarto y quinto afio de la carrera. Asi como, el
intercambio directo con la comision creada a nivel de universidad para llevar a
cabo este proceso dirigida por la vicerrectoria de formacion.

Asimismo se califican esos mismos miembros como expertos del sistema
inteligente desarrollado. De hecho, de este trabajo de ingenieria del
conocimiento entre los expertos y los ingenieros del conocimiento (autores de
este trabajo) arrojo que los 8 rasgos que contiene la base de datos inicial se
desglosaran en los 18 rasgos predictivos, los cuales reflejan el comportamiento
o tendencia de los estudiantes al optar por las ocho AO que deben cursar en el

tercer, cuarto y quinto afio de la carrera.
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La tabla 3.1 muestra los 18 rasgos predictivos que describen los casos
(estudiante), el dominio y la importancia de los rasgos, a partir de criterio de

expertos.

Tabla 3.1. Descripcion de los rasgos predictores

Facultad Facultad a que pertenece el | 1,2,3,4,CITEC 0.006
estudiante
indice ) [2,5] 0.008
académico Indice académico
OP4, OP,,
OP3, OPy, Asignatura que opta en | AD,RDN, RP, 0.04
OPs primera opcién CE, ...
Di, Dy, D3, Dy Disciplina a la que pertenece | 1A, SD, IGSW 0.061
Ds la asignatura OP; P, CE, MA
IA, P, IGSW Disciplina a la que 1,2,3,4,5,6 0.07
CE, MA, SD pertenecen la asignaturas
cursadas en los semestres
anteriores

El rasgo objetivo se hara coincidir con la clase (grupo) al que pertenece el
estudiante a partir del algoritmo de clasificacibn no supervisada del RLCP
utilizado en el modelo propuesto.

La organizacion de la base de casos se define mediante una estructura
jerérquica de grupos, representados por las caracteristicas distintivas de los
casos que los conforman calculadas a partir del elemento de mayor tipicidad de
los mismos. Esta forma de organizar los casos favorece el acceso y
recuperacion de los casos.

Para la solucion se asume que se estd en presencia de un problema no
supervisado, se selecciona un criterio de agrupamiento, un umbral de

semejanza, se tienen en cuenta la relevancia de los rasgos predictores y se
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aplica un algoritmo del RLCP para este tipo problema, lo cual permite agrupar
los casos en clases a partir de la semejanza entre éstos.
Se calcula el holotipo de cada clase y a partir de éste se construyen los
conceptos. El RBC se implementa utilizando los holotipos, dado un nuevo caso
se compara con el concepto de cada clase y se selecciona la clase cuyo valor
de la funcion de semejanza es mayor. Si este valor es igual o superior al
umbral establecido se recuperan los casos de la clase seleccionada, en caso
contrario se considera un caso aislado y el sistema no puede tomar ninguna
decision.
A partir, de los casos recuperados se utiliza para ofrecer la solucion el de
mayor grado de semejanza con el nuevo caso Yy los restantes sirven de apoyo
al médulo de explicacion para argumentar la solucién dada.

3.2 Andlisis e interpretacién de los resultados
Como resultado de aplicar un algoritmo de agrupamiento no supervisado,
tomando como criterio un Bo- Compacto, un umbral de semejanza 8,=0.52 se
formaron 43 clases de un total de 652 casos.
Una clase agrupa 582 casos, otros 17 casos y los restantes casos estan
distribuidos por las 42 clases restantes. Lo que es interpretado por los expertos
que la informacion almacenada conlleva a que existe una tendencia de un
comportamiento similar de los estudiantes para optar por las asignaturas del
curriculo optativo o0 es necesario tener en cuenta mas informacion
principalmente la relacionada con los rasgos predictores que permita otros
criterios para diferenciar los estudiantes.
No obstante, cuando el umbral de semejanza B, se calcula utilizando otra

expresion o por criterio de experto cuyo valor es inferior el nUmero de clases
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disminuye y la distribucion de objetos por éstas tiene menor grado de
dispersion.
Para mejor compresion de la importancia de los conceptos en el analisis
cualitativo para la toma de decisiones se explica el concepto de la clase 1 que
resulté ser la de mayor cardinalidad. El caso que representa esta clase,
holotipo, que es el objeto que mas se parece a todos en el grupo, se puede
interpretar como: estudiantes de la Facultad 4, de cuarto afio académico, con
un indice académico de 4.4 y con tendencia a solicitar en las primeras dos
opciones asignaturas de la Disciplina Ciencias Empresariales, con énfasis en
las asignaturas Comercio electrénico Organizacional.
La clase 2 que es la de segunda mayor cardinalidad representa estudiantes de
la Facultad 1, del quinto afio de la carrera, con un indice académico de 4.5 con
tendencia a solicitar en las dos primeras opciones asignaturas de la Disciplina
Técnicas de Programacion y Sistemas Digitales, particularmente en las
asignaturas Analisis y Disefio de Algoritmos e Informatica Forense y Hacking
Etico respectivamente.
Para un valor de umbral de semejanza [,=0.33 calculado por criterio de
expertos se obtienen 14 clases con una distribucion mas uniforme de los casos,
cuya mediana (Sampieri 2006) de la cardinalidad de los grupos de 32 objetos.
3.3 Caracteristicas generales de la herramienta HCAO
Las figuras 3.1, 3.2 y 3.3 ilustran imagenes de la herramienta HCAO

implementadas.

48



Capitulo III Prueba e interpretacion de los resultados

| ol e |

=
|| HCAO

Modelo Base de datos Matriz Testores Tipicos Conceptos

Herramienta para el andlisis del

comportamiento de los
estudiantes en la selecci6n de
Asignaturas optativas

Figura 3.1. Interfaz Principal

@ Utilidad:0.059000000000000004 Testor [1067 8 9 14]

Figura 3.2. Utilidad del Testor Tipico

(5] =ren X

| Clase: 28 Concepto: 8D GxC TP CEMP SD 1 "
Clase: 29 Concepto: CEMP TCPIP TP 13W 2D 1 Fr
Clase: 30 Concepto: SDSOASD TP SD 1
Clase: 31 Concepto: ISWRP TP SD 1A 2
Clase: 32 Concepto: CEMP S0A S0 5D 15W 1
Clase: 33 Concepto: SDOTPIAIAD |
Clase: 34 Concepto: TP ADA TP 2D S0 1
Clase: 35 Concepto: IATCPRAP SD TP ISW 1
Clase: 36 Concepto: TP HWC ISW TP TP 1
Clase: 37 Concepto: |JARP 3D SD TP 1
Clase: 38 Concepto: CEMP HWC SD CEMP 13W 1
Clase: 39 Concepto: ISW CE TP 2D 1SW 1
Clase: 40 Concepto: |ARP CEMP CEMP 3D 1
Clase: 41 Concepto; CEMP ADA SD ISW SD 0
Clase: 42 Concepto: CEMP CEIR TP 5D ISW 1
Clase: 43 Concepto: TP FPIMA SD SD 1 b
| Clase: 44 Concepto: ISW AD CEMP CEMP CEMP 1 v

Figura 3.3. Calculo del Holotipo
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3.4 Fase de Prueba

En este capitulo se muestran las pruebas realizadas al sistema para comprobar
su correcto funcionamiento. Dentro de las fases propuestas por la metodologia
de desarrollo XP se lleva a cabo las pruebas del sistema. Esta metodologia
divide las pruebas en dos grupos: pruebas unitarias y pruebas de aceptacion.

— Estrategia de Prueba: (Pruebas Unitarias)
Nivel de Prueba: pruebas de desarrollador
Tipo de Prueba: funcionalidad
Método de Prueba: pruebas de caja blanca
Herramienta Utilizada: JUnit (Método que prueba una unidad de cAdigo)
Para automatizar las pruebas unitarias se utilizé una libreria JUnit, que permite

realizar la ejecucion de clases Java de manera controlada, esta evalua si el

funcionamiento de cada uno de los métodos de la clase se comporta como se
espera.
Las imagenes que a continuacion se muestran es el resultado de las pruebas

realizadas a la clase Holotipo.
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cpr.HolotipoTest 22 |

[ I Testspassed:0,00%
DB N_o test passed, 1 test caused an error, (0,77 s)
6 &‘.0 cpr.HolotipoTest Failed
@)
4p
¥
B
]
opr HolotipoTest &
[VE [Ests passed 100,040 5
[ The test passed. (0.048 s)
L]
"

Una vez detectados los errores se realizaron las validaciones. La Figura 3.4

muestra un resumen del comportamiento de los errores encontrados los cuales

fueron corregidos en tres iteraciones.

5

4

3 I

{] —

lteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3

o

Cantidad de errores

[y

lteraciones

W Errores  m Corregidos 1ra iteracion

Figura 3.4. Resultado de las pruebas unitarias.

— Estrategias de pruebas: (Pruebas de Aceptacién)
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Nivel de prueba: pruebas del sistema

Tipo de Prueba: funcionalidad

Método de prueba: pruebas de caja negra

Técnica o herramienta utilizada: particion de equivalencia (conjunto de juegos
de datos que tiene tres comportamientos validos, invalidos e incompletos).

Matriz de equivalencia.

Tabla 3.2. Matriz de equivalencia

Clasificaciéon de un | rasgos Todos los campos | Algin campo con | Al menos un
nuevo caso .
con los rasgos | unrasgo incorrecto .

campo vacio

correctos

3.5 Consideraciones Parciales

En este capitulo con la experimentacion realizada se demuestra que se puede
aplicar un algoritmo de Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones
sobre la base de datos, para obtener informacion relevante que sirva de apoyo
a la toma de decisiones.

Con la realizacion de las pruebas unitarias se comprobd el correcto
funcionamiento de las caracteristicas funcionales de la herramienta, logrando
los resultados esperados.

Con la aplicacién de las pruebas de aceptacion se obtuvo la satisfaccion del
usuario, comprobando que las funcionalidades responden a las acciones que

realiza en la herramienta.
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Conclusiones

CONCLUSIONES GENERALES

El estudio del estado arte realizado permite determinar las factibilidades de
aplicar técnicas del RLCP para extraer la informacion relevante del
comportamiento de los estudiantes en la seleccion de AO de las bases de
datos de los ultimos tres afios académicos de la carrera de Ingenieria en
Ciencias Informaticas.

Ademas, la utilizacion del algoritmo de agrupamiento no supervisado Holotipo
permite la organizacion jerarquica de la base de casos lo que favorece el
acceso Yy recuperacion de los casos mas semejantes de manera mas eficiente.
Por otra parte, el desarrollo de la herramienta computacional HCAO facilita a
los expertos la comprension de la informacion existente en la base de datos
contribuyendo asi, a la toma de decisiones para el perfeccionamiento del
curriculo optativo del Plan de Estudios de la carrera.

Los resultados de las pruebas de software realizadas permiten comprobar el

correcto funcionamiento de la herramienta desarrollada.

53



Recomendaciones
RECOMENDACIONES
A partir de la investigacion realizada y de las conclusiones generales
emanadas, se recomienda:

— Incorporar funcionalidades que permitan establecer comparaciones entre
los resultados arrojados con el algoritmo propuesto y otros del estado
del arte.

— Incorporar funcionalidades que faciliten la visualizacion de los resultados

para una mejor comprension.
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Anexos

Anexol. Historia de Usuario

Tabla 9. Historia de Usuario 1

Ndmero: HU 1

Usuario: Yisel Pavén Hernandez
Mayara Pajaro Vastillo

Anexos

Nombre de Historia: Cargar Testores Tipicos

Prioridad en Negocio: Media

Riesgo de Desarrollo: Medio

Puntos Estimados: 2

Iteraciéon: 1

Puntos Reales: 1

de los Testores Tipicos.

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo cargar y mostrar el calculo

Observaciones:

Interfaz Gréfica:

o Utilidad:0.059000000000000004 Testor [106 7 & 9 14]

Tabla 10. Historia de Usuario 2

NUmero: HU 2

Usuario: Yisel Pavéon Hernandez
Mayara Péjaro Vastillo

Nombre de Historia: Calcular importancia de

los rasgos

Prioridad en Negocio: Alta

Riesgo de Desarrollo: Alto

Puntos Estimados: 3

Iteraciéon: 1

Puntos Reales: 1

los rasgos

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo calcular la importancia de

Observaciones:
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| Interfaz Gréfica:

Tabla 11. Historia de Usuario 4

Ndmero: HU 4

Usuario: Yisel Pavén Hernandez
Mayara Péjaro Vastillo

Nombre de Historia: Calcular el Holotipo de cada grupo

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo de Desarrollo: Alto

Iteracién: 3

Puntos Estimados: 3

Puntos Reales: 2

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo calcular y mostrar el
holotipo de cada grupo.

Observaciones:

Interfaz Gréfica:

@) | = |

Clase 75 Holotipo [ 2 3.84 DAAMTD CEIR RNAHWC TP CEMP S 4
Clase 76 Holotipo [ 2 3.65 FPI ADA OBD CE HWC CEMP TP ISW
Clase 77 Holotipo [ 2 3.41 FPI TCPIP OBD HWC O CEMP 5D 1S
Clase 78 Holotipo [ 2 4.04 FPI OBD ADA CE HWC CEMP ISW TP
Clase 79 Holotipo [ 2 3.34 IFyHE TCP/IP HWC CE MTD SD SD 8
Clase 80 Holotipo [ 2 4.43 IFyHE CE DAA CEIR LP 5D CEMP TP
Clase 81 Holotipo [2 471 DAA ADA IFYHE CEAD TP TP 5D CEM
Clase 82 Holotipo [ 2 3.62 IFyHE DAA ADA FPI CE SD TP TP CEM
Clase 83 Holotipo [ 2 3.76 HWC ADA GxC CEDAASD TP TP CE
Clase 84 Holotipo [ 2 3.48 HWC TCP/IP DAA IFYHE FPI SD SD T
Clase 85 Holotipo [ 2 3.54 MTD FFI CE HWC TCPAP CEMP TP C
Clase 86 Holotipo [ 2 3.73 O DAA IFYHE HWC WS MA TP 8D SD |
Clase 87 Holotipo [ 2 3.92 0 AD RP HWC TCPAP MA 1SW |A SD
Clase 88 Holotipo [ 2 3.62 TCP/P CE DAA WS CEIR 5D CEMP TF
Clase 89 Holotipo [ 2 4.4 TCPAP IFyHE CE WS DAA SD 5D CEMFL

|-

ELS o J3
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Ndmero: HU 5

Tabla 12. Historia de Usuario 5

Usuario: Yisel Pavén Hernandez
Mayara Pajaro Vastillo

Anexos

Nombre de Historia: Calcular los conceptos a partir del holotipo de cada grupo

Prioridad en Negocio: Alta

Riesgo de Desarrollo: Alto

Iteraciéon: 3

Puntos Estimados: 3

Puntos Reales: 2

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo calcular y mostrar los
conceptos a partir del calculo del Holotipo de cada grupo.

Observaciones:

Interfaz Gréfica:

Clase:
Clase:
Clase:

Clase
Clase

Clase:
Clase:
Clase:
Clase:
Clase:
Clase:
Clase:

Clase
Clase

Clase:
Clase:
Clase:

28 Concepto:
29 Concepto:
30 Concepto:
31 Concepto:
- 32 Concepto:
33 Concepto:
34 Concepto:
35 Concepto:
36 Concepto:
37 Concepto:
38 Concepto:
39 Concepto:
.40 Concepto:
- 41 Concepto:
42 Concepto:
43 Concepto;
44 Concepto:

SD GxC TP CEMP SD 1 A !
CEMP TCPAP TP ISW SD 1 2
SDSOASDTPSD 1
ISWRPTPSDIAZ
CEMP SOA SD SD ISW 1
SDOTPIAIAD -
TPADATP SDSD1 [
IATCPAP SD TP ISW 1

TPHWCISWTP TP 1
IARFP3DSD TP

CEMP HWC SD CEMP ISW 1
ISWCE TP 8D ISW 1

|ARP CEMP CEMF SD 1
CEMF ADA SD ISWSD 0
CEMP CEIR. TP 5D I15W 1
TPFPIMASD SD 1

ISW AD CEMP CEMP CEMP 1

- ¥
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Tabla 13. Histo

Anexos

ria de Usuario 6

Ndmero: HU 6

Usuario: Yisel Pavén Hernandez
Mayara Pajaro Vastillo

Nombre de Historia: Clasificacion del nuevo

caso

Prioridad en Negocio: Media

Riesgo de Desarrollo: Medio

Puntos Estimados: 3

Iteraciéon: 4

Puntos Reales: 2

Descripcion: la presente historia de usuario tiene como objetivo clasificar un nuevo caso.

Observaciones:

Interfaz Gréfica:

Modelo EShJlGE]
Facultad] / Nuevo Objeto | op3 | op)
B X Eliminar Seleccionado HWC 10
2 Cargar Objetos [ IFyHE 1]
2 . FFI R
2 3714 CE MTD FFI T4
2 3.857 CE MTD FFI R
2 4.428 RMA DAA CEIR IFy]
2 4.0 IFyHE CEIR CE ALY
2 3.319 10 CE HWC IFy]
2 3.404 HWC CEIR 10 IFy]
2 353 MTD CE IFyHE CH
2 4163 S0A IFyHE DAA CH
2 3.56 CE IFyHE MTD CH
2 3.69 DAA IFyHE WS HV|
2 3.55 p MTD FFI DA
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