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OBJETIVOS

General

Desarrollar un modelo que calcule la evolucién temporal de un cuestionario que
se adapte a un usuario basado en las respuestas anteriores. Esta soluciéon debe ser

escalable y adaptable a cualquier cuestionario.

Especificos
1. Documentar acerca de Sistemas Complejos y Machine Learning.
2. Desarrollar un modelo de evolucion de un cuestionario dinamico.
3. Desarrollar una biblioteca de Python para el uso y aplicacion del modelo.

4. Realizar un ejemplo de aplicacion utilizando el modelo.

IX






INTRODUCCION

En los ultimos afos, la informacién ha adquirido una mayor relevancia, las
empresas asignan mayores recursos a la infraestructura y los procedimientos de
creacion, recopilacion, proceso y almacenamiento de informacion, ya que su uso
implica una ventaja en la toma de decisiones. En este sentido, mejorar o modernizar
las técnicas de recoleccion de informacién mas utilizadas en investigacion, como los
cuestionarios y entrevistas, supone un reto importante. Los cuestionarios se disenan
utilizando items planteados de forma interrogativa o enunciativa, permitiendo la
cuantificacion y universalizacién de la informacion colectada, su estructura ordenada
y concreta permite una interpretacion sistematica de los mismos y los hace atractivos
para un redisefio en su implementacién [2,5, 17, 30].

Los fuertes avances en la tecnologia y la disponibilidad de la informacion son
evidentes, algoritmos y modelos de machine learning se han mejorado al punto
de poder crear imagenes, mantener conversaciones e incluso desarrollar codigo de
programacion. Empresas como Netflix, Spotify y Google utilizan sistemas de reco-
mendacién para sugerir contenido personalizado a sus clientes de manera mas eficaz.
Incluso herramientas como arboles de decision ya se emplean para la creacion de
cuestionarios que evolucionan de acuerdo a respuestas brindadas previamente [36],
lo cual es 1til cuando existe una alta variedad de temas a evaluar, pero se desea
profundizar en los que conciernen mas al usuario.

En esta investigacion, se propone el diseno y desarrollo de un modelo cuyo ob-
jetivo es calcular la evolucién de un cuestionario, de manera personalizada para un
usuario, a través de un sistema de recomendacion. Primero, se exploran los concep-
tos basicos de la teoria de sistemas complejos y machine learning, necesarios para
el planteamiento del modelo. Luego, se expone la definicion del modelo y el funcio-
namiento de este a través de una simulacién y analisis tedricos. Se detalla también
el proceso de desarrollo del modelo como una biblioteca de Python, se explica su
estructura y se documenta su uso. Finalmente se presenta un ejemplo de aplicacion

del modelo y se realiza una breve discusion de los resultados obtenidos.
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1. Sistemas Complejos y Machine Learning

Histéricamente, el estudio de la fisica ha sido principalmente reduccionista,
siempre en busqueda de reducir la complejidad a simplicidad, pero el crecimien-
to de la misma ha llevado a desarrollar un paradigma opuesto: “La ciencia de la
complejidad” [[] [15].

1.1. ;Qué es un Sistema Complejo?

La complejidad se puede presentar de maneras distintas en escenarios distintos.
Todos los fenémenos son en algin grado “complejos”, pero que algo sea complejo
no lo hace un “Sistema Complejo”. Para entender la definiciéon de sistema complejo
primero se debe entender el significado de “emergencia”, y para hablar de emergencia
se debe de hablar sobre las escalas de un sistema.

Cuando un sistema estd compuesto por multiples unidades (agentes) que in-
teractiian entre si, este sistema puede ser observado por escalas (también llamados
niveles o capas). Se puede tener un panorama general compuesto por la totalidad de
agentes, pero también se puede detallar cada agente de manera individual, incluso
es posible estudiar grupos de agentes que no conformen la totalidad. La emergencia
se da cuando, al observar multiples escalas, las acciones e interacciones que sucedan
en una generan fenémenos “emergentes” en otra. Entonces, un sistema complejo es
aquel en el que existe esta emergencia. Este acepta que los procesos que ocurren
en las distintas escalas son igual de importantes, los fenémenos que presenta son
causados por mas que la suma de sus partes y tienen una dependencia no trivial de

los agentes que componen al sistema [[11,26,29,39,144].

1.1.1. Discusién sobre los Sistemas Complejos

Debido a la polisemia de la expresion “Sistema Complejo”, su uso en la ciencia
ha sido controversial. Algunas personas argumentan que el uso deliberado o erro-

neo de la expresion ha hecho que mucho del trabajo en ciencia de la complejidad



sea pseudo-cientifico [B1]. Pero el debate mas marcado habla sobre si puede o no la
ciencia de la complejidad ser la respuesta a las limitaciones de los métodos reduccio-
nistas, y si eventualmente, estos seran reemplazados por la misma. La postura que
comprende este debate y lo solventa expresa que la ciencia de la complejidad busca
estudiar fenémenos y mecanismos especificos, que solo se hacen aparentes bajo la
interaccion de multiples agentes, con el objetivo de entender las leyes que los rigen.

Se trata de la aplicacién y no de la biisqueda de leyes fundamentales [, 15, 44].

1.1.2. Informacion e incertidumbre

Se podria pensar que el paradigma de la complejidad esté construido sobre con-
ceptos de incertidumbre. Pero en realidad este estda construido sobre el concepto de
emergencia, la cual se reduce al hallazgo de orden en procesos en los que interactiian
multiples agentes. Esta busqueda del orden estd ligada al uso de la informacion, la
cual cuantifica la dependencia o conexién entre las variables del sistema y el tiempo.
Es la informacion la que inherentemente transporta una cuantificacién de incerti-

dumbre, la cual se expresa en términos de entropia.

1.1.2.1. Entropia

En termodinamica, la entropia S se asocia de manera proporcional, al niimero

de microestados ) que existen en un macroestado particular.

S =kin(Q). (1.1)

Sin embargo, en un sistema fisico real, el conteo de microestados supone una
tarea imposible, por esto se utiliza la definicion de “entropia medida”, la cual se
define sobre los macroestados y la probabilidad P de que el sistema se encuentre en

cada uno de ellos.

S=-k) Pn(P). (1.2)

En teoria de la informacién se utiliza esta misma definicién pero con una inter-
pretacion distinta, se define la informacién () contenida en una afirmacion a partir

de la probabilidad P de que esta afirmacion sea verdadera:

Q = —klog, (P). (1.3)



Dejando entonces para un conjunto de afirmaciones, la informacién promedio

S como:

S=(Q) =2 PQi=—k)_ Plog(P). (1.4)

Dependiendo de la interpretacién y uso que se le dé a estas definiciones, la
constante k y la base del algoritmo cambian. En el caso de la termodinamica k =
ky = 1.3807 x 1072J/K es la constante de Boltzmann y se utiliza el logaritmo
natural (base e), esto permite a las ecuaciones tener consistencia con los valores y
mediciones fisicas. Por otro lado en teoria de la informacion suele utilizarse k =1y

el logaritmo base 2, de tal manera que la informacion se mide en bits [3].

1.2. ;CoOmo se estudian los sistemas complejos?

Son varios los mecanismos para el estudio de los sistemas complejos. Uno de
los mas antiguos y mejor desarrollados es el uso de latices y redes, las cuales ayudan
a comprender a los agentes de un sistema y sus interacciones. Por otro lado se
encuentran los sistemas dinamicos, estos estudian el comportamiento de los agentes
de manera individual utilizando modelos matematicos y los acoplan para entender
sus interacciones. Los sistemas dinamicos se dividen en dos grandes grupos: continuos
y discretos, este ultimo estudia la evolucion temporal del sistema a través de pasos
discretos de tiempo. El uso de machine learning y de herramientas de teoria de la
informacion es otro de los métodos utilizados para el estudio de sistemas complejos.
Otros enfoques estudian la adaptacién de los sistemas y hacen uso de la teoria de
juegos [28,29].

1.3. Aplicaciones de Sistemas Complejos

Actualmente se realiza investigacion en sistemas complejos en multiples &mbitos
académicos. Los origenes del estudio de los sistemas complejos radican en las ciencias
fisicas, especificamente en la materia condensada, pero otras areas de la fisica como
los sistemas hidrodinamicos y la computacion cuantica también hacen uso de la
teoria de los sistemas complejos. En otras areas del conocimiento como la biologia
y quimica se estudian problemas como el plegamiento de proteinas haciendo uso
de sistemas complejos. La biosfera es un ejemplo de un sistema complejo enorme.

En sociologia, el estudio de las sociedades humanas, en especifico la planificacion



urbana, la estructura social, las redes sociales y las diferencias entre sociedades. En
economia se utilizan los sistemas complejos para el estudio de mercado. Incluso se
han presentado contribuciones a la economia desde la fisica, emergiendo un nuevo

sub campo de estudio, la “econofisica” [29].

1.4. ;Qué es Machine Learning?

Arthur Samuel definié en 1959 el término Machine Learning como “el estudio
que le da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser programadas explici-
tamente” [9]. Es un sub-dominio de la inteligencia artificial, la cual busca alcanzar
metas mas complejas [26]. Operativamente se puede definir como los métodos compu-
tacionales que utilizan la informacién del pasado para realizar predicciones o mejorar
su rendimiento. Consiste en diseniar algoritmos de prediccion eficientes y exactos.
El éxito de prediccion de estos algoritmos suele depender tanto de la cantidad como
de la calidad de los datos, debido a esto, el machine learning estd muy ligado a las

técnicas de andalisis de datos, estadistica, probabilidad y optimizacion [27].

1.4.1. Modelos de Machine Learning

Los algoritmos de prediccién de machine learning permiten la construccion de
modelos, los cuales son alimentados a partir de datos. Sus parametros pueden ser
ajustados para las tareas deseadas, permitiendo asi pasar menos tiempo disenando
los modelos [23]. Existen algunos modelos bien establecidos para resolver algunos
tipos de tareas en particular, entre estos se encuentran los clasificadores binarios,
regresion, clasificaciéon multiclase, ranking y prediccion estructurada. A pesar de
tener objetivos particulares, estos modelos son bastante generales y pueden tener
diversas aplicaciones. La tabla muestra de forma ilustrativa el comportamiento
de los mismos.

Se le denomina predictor f a la funcion que determina una salida a partir de
los datos de entrada (llamaremos a estos output e input respectivamente a partir
de ahora). El trabajo del aprendizaje automatico es generar un predictor éptimo a
partir de los datos de entrenamiento. Para distintos modelos, un predictor puede
tomar distintos tipos de datos como input y transformarlos en salidas, en la seccién

se abordara con mayor detalle el funcionamiento de estos predictores.



Tabla 1.1. Ejemplo de tipos de entrada y salida para distintos modelos. Fuente: tomada
de 23]

Modelo Entrada Salida
Clasificador Binario — f — ye{+l,-1}
Regresion — f — yeR
Clasificacion Multiclase b — f — Perro
Ranking (1,2,3,4,5) — f — (3,2,5,1,4)
Predicciéon estructurada “Atree” — f — Un drbol

1.4.2. Vector de caracteristicas

Un vector de caracteristicas es una representacién vectorial de la informaciéon
contenida en el input. Para generarlo, se deben extraer las caracteristicas de cada
uno de los inputs y asignarles un valor real. Por ejemplo, si el tipo de dato al que
pertenecen los inputs es una frase, una caracteristica de esta podria ser la cantidad de
caracteres que la componen, y el valor asociado a esta caracteristica para cada input
estaria dado por el total de caracteres por los que esta integrado, un ejemplo de esto
se muestra en la tabla . A la funcién que se encarga de extraer las caracteristicas

de cada input se le conoce como extractor de caracteristicas.

Tabla 1.2. Ejemplo de extracciéon de un vector de caracteristicas.

No. de caracteres: 80 80

No. de no alfanuméricos: 4
la ciencia tiene una gran belleza.” _ —
Empieza con mayuscula: 0

“Estoy entre los que piensan que

~ Marie Curie

Termina con punto: 0

Para un input z, llamaremos ¢(x) al vector de caracteristicas asociado a este:

olz)=1 . |- (1.5)

Donde la dimension d es la cantidad de caracteristicas asociadas y por tanto
o(z) € R? [23].



1.4.3. Etiqueta

Se le llama etiqueta al output asociado a un input. El objetivo de un modelo
es que, una vez entrenado, consiga predecir el valor de dicha etiqueta a partir del
input. Las etiquetas no se obtienen solamente de estas predicciones, también pueden
estar previamente definidas y ser utilizadas para el entrenamiento del modelo. Para
ejecutar un algoritmo de entrenamiento supervisado se necesita un conjunto de datos

que contenga tanto los inputs como sus etiquetas asociadas [[12].

1.4.4. Training data set

El training data set es un conjunto de n + 1 parejas {(¢;(z), vi)}i—, (vector de

caracteristicas, etiqueta) que se utilizan en el proceso de entrenamiento.

1.4.5. Vector de peso

Para cada caracteristica ¢’(x) se cuenta con un peso w’, de tal manera que
W = (wl, w?, - - ,wd) es el vector de peso. Este peso es el que se entrena para que
posteriormente sea utilizado para realizar la prediccién de la etiqueta. Se le llama
“puntaje” a la cantidad que resulta del producto punto entre el vector de peso y el

vector de caracteristicas:

score = W - ¢(z). (1.6)

El predictor f(x) hace uso de esta cantidad.

1.4.6. Predictor

Un predictor es una funcién f(z) que toma como entrada un input = y retorna
una etiqueta y como salida. El predictor depende del vector de peso W, el cual se
mantiene constante una vez realizado el proceso de entrenamiento. A continuacién

se presentan algunos predictores utilizados en distintos modelos:

1.4.6.1. Predictor de un clasificador lineal

El objetivo de un clasificador lineal es clasificar los inputs en dos grupos dife-
rentes, por lo que la etiqueta solo puede tomar dos valores. El predictor f(z) de un

clasificador lineal también es llamado “signo” y esta dado por la ecuacién @ 23].



1 si W - ¢(x)
f(z) =sign(W - ¢(z)) =< —1 si W - ¢(x)
indefinido  si W - ¢(x)

(1.7)

NV
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1.4.6.2. Predictor de una regresiéon

El objetivo de una regresion es encontrar una relacién entre el input y las
etiquetas conocidas en el training data set, realiza las predicciones basada en esta
relacion. Una regresion lineal indica que la relacion es de tipo lineal en cada una de

las dimensiones, el predictor de una regresion lineal esta dado por:

f(@) =W - ¢(x). (1.8)

1.4.7. Funcién de pérdida o “loss function”

La funcidn de pérdida loss(z,y, W) es la que se utiliza para entrenar el vector
de peso W. Esta indica el nivel de satisfaccion que existe en el uso de W sobre algin
vector de caracteristicas ¢(x) del que se conoce su etiqueta y. A menor pérdida
mayor satisfaccion. Se presentan algunas funciones de pérdida y los modelos en los

que estas son utilizadas:

1.4.7.1. “0-1 loss”

Esta funcién se utiliza en los modelos de clasificacién, sin embargo, no es posible
su uso en el proceso de entrenamiento, ya que estd compuesta por dos constantes,
por lo que la pendiente es cero en todo punto. Mas adelante veremos la importancia

de la existencia de esta pendiente.

losso_1(x,y, W) = 1[(W - ¢(z))y < 0]. (1.9)

Donde la funcién 1[C] retorna 1 cuando la condiciéon C' se cumple y 0 cuando
no. A la cantidad (W - ¢(x)) y se le conoce como margen, este es positivo cuando los
signos de la etiqueta y la prediccién coinciden y negativo cuando no. La magnitud

del margen indica cuanta confianza se tiene en la prediccién realizada [23].



1.4.7.2. “Hinge loss”

Esta funcién también se utiliza en los modelos de clasificacion como una alter-

nativa diferenciable a la funcién “0-1 loss”.

losShinge(z,y, W) = max(0,1 — (W - ¢(z)) y). (1.10)

La ventaja de esta funcion es que sustituye la parte constante distinta de cero,

por una recta con pendiente negativa [23].

1.4.7.3. “Squared loss”

Esta funcion se utiliza cominmente en los modelos de regresion, estd dada en
términos del residuo W - ¢(x) — y y encuentra un minimo cuando la prediccion es

exactamente igual a la etiqueta. La funcién esta dada por la ecuacién [27].
1OSSsqua7‘ed($a Y, W) = (W . qb(fE) - y)2 . (11]‘)

1.4.8. Descenso del gradiente

Para entrenar el modelo, se buscan los valores de W que minimizan la funcién
de pérdida para todos los elementos del training data set. Para esto se hace uso de
métodos de optimizacién como el descenso del gradiente. Este busca un Wiy gined € R?
que minimiza una funcién objetivo L(W) al desplazar los valores de Wiyginea en

direccién opuesta al gradiente VL(W) valuado en Wy,gined:

Wtramed = Wtrained - TIVL(W) . (112)

Wirained
El coeficiente n representa la tasa o el tamafio del paso que se dard en la
direccion de la disminucion del gradiente. Su valor puede ser constante o dependiente
de la cantidad de iteraciones, esto permite disminuir el tamafno del paso conforme se
acerca al minimo [40]. Existen tres variantes principales del algoritmo de descenso

del gradiente en machine learning, estas se describen a continuacion:

1.4.8.1. Descenso del gradiente por bloque

Este método utiliza todo el training data set en cada iteracion, se hace uso de

la ecuacion iterativamente con una funcién objetivo L(W) definida por:



N—1
1
VL(W) = N ; Vloss(x;, yi, W). (1.13)
Donde N es la cantidad de elementos en el training data set.

1.4.8.2. Descenso del gradiente estocastico

A diferencia del método anterior, este utiliza inicamente un elemento aleatorio
del training data set a cada iteraciéon. Cada N iteraciones (con N el nimero de
elementos en el training data set) se realiza una sucesion con elementos del training
data set ordenados de manera aleatoria, luego cada iteracién consiste en barrer esta
sucesién y aplicar la ecuacion para el par (¢(z;),y;) en la j-esima posicién de

la sucesion. En este caso la funcién objetivo es la funcion de pérdida:

Wtrained = Wtrained - HVIOSS(ZL']‘, Yj, W) . (114)

Wirained
Por lo general este algoritmo suele ser mas eficiente, ya que evalia un solo
elemento del training data set (que es usualmente grande pero redundante) a la vez.
Sin embargo, presenta fluctuaciones debido a que se ajusta a un tnico par a la vez,
pero estas se ven disminuidas cuando la cantidad total de iteraciones aumenta y el

coeficiente 7 disminuye.

1.4.8.3. Descenso del gradiente por mini-bloques

Este método es una combinacion de los dos métodos anteriores. Al igual que
en el método estocéstico se elige un orden aleatorio para generar una sucesién de
elementos del training data set, pero en lugar de barrerlos uno a uno se barren en
bloques de n elementos cada uno (mini-bloques) y se aplica el descenso del gradiente
por bloque de la seccién para uno de estos mini-bloques en cada iteracion.

1.5. Aplicaciones de Machine Learning

Existen diversas aplicaciones de las técnicas de machine learning, desde las
ciencias fisicas pasando por la biologia y quimica, hasta la informatica, los nego-
cios y la economia. El desarrollo de algunos conceptos del machine learning ha sido
motivado por perspectivas de la fisica, ademas, algunas ramas nuevas han surgido

como consecuencia de la mezcla entre la fisica y el machine learning. Algunas de las



aplicaciones en fisica son en las areas de fisica de particulas, cosmologia y mecani-
ca cuantica, donde herramientas como la simulacién, la regresion y la clasificacién
son utiles. Una aplicacién interesante es la representacion de estados cuanticos de
sistemas cudnticos de multiples cuerpos utilizando redes neuronales artificiales [4].
Otra aplicacién notable es el uso de machine learning para la prediccion en el ple-
gamiento de proteinas, el cual también es estudiado desde los sistemas complejos
como se describe en la seccién B También se utilizan las técnicas de machine lear-
ning para el analisis predictivo y la toma de decisiones en el d&mbito empresarial.
El andlisis de sistemas complejos es otra de las aplicaciones del machine learning,
debido a la capacidad natural de estas técnicas de identificar patrones en datos con
una dimensién alta [28], esto se retomard en la seccién . Finalmente, los sistemas
de recomendacion son un ejemplo del empleo de herramientas de machine learning

aplicado a uso comercial a gran escala [3§].

1.6. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion son la respuesta a la problematica que surge
cuando existe un catdlogo denso de items de los cuales un usuario puede escoger, pero
se desea mostrarle aquellos con los que esté mas alineado, es decir, los items méas pro-
bables de ser elegidos. Estos sistemas tienen aplicaciones en las ventas de productos
y servicios, pero no estan limitados a estas. Se le llama sistema de recomendacién
a las herramientas y técnicas de software utilizadas para proveer sugerencias de
opciones que tienen una mayor probabilidad de ser de interés para un usuario en
particular.

Los sistemas de recomendacion regularmente usan herramientas de machine
learning para elaborar las recomendaciones. Los datos pueden ser extraidos de forma
directa del usuario utilizando evaluaciones o calificaciones de los items, pero también
pueden ser establecidas a partir de descripciones tanto de los items como de los
usuarios. Otra forma para obtener informacién para realizar las recomendaciones es
a través de las interacciones de los usuarios, las recomendaciones de Google son un

ejemplo de esto [B§].

1.7. Sistemas Complejos y Machine Learning

El uso de machine learning para el estudio de sistemas complejos suele darse

por la capacidad de estos algoritmos para encontrar patrones en los sistemas. Sin
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embargo, existe un debate sobre si el uso de estas herramientas es adecuado para
el estudio tedrico debido a la no interpretabilidad de sus resultados. A diferencia
de los planteamientos deductivos basados en simulaciones fisicas, cuyos resultados
son inherentemente interpretables, los modelos de machine learning se describen
como “cajas negras” que realizan algin razonamiento con los datos y generalizan los
patrones que encuentran en ellos, lo dificil es darle una interpretacion con significado
fisico a dicho razonamiento. A pesar de ello, la complejidad de un sistema puede, en
ocasiones, introducir una incerteza “extrema” a los modelos fisicos, disminuyendo asi
su predictibilidad y dando paso a la apariciéon de modelos de machine learning mas
acertados. Como respuesta a la falta de interpretacion de estos modelos, ha surgido
el desarrollo de una metodologia que utiliza un segundo modelo para interpretar
el razonamiento del primero. Esto podria ser enganoso y poco confiable, por lo
que una mejor solucion es el disefio de modelos de machine learning interpretables,
construidos de manera que realicen un razonamiento fisico, incorporando asi ambas
técnicas en el estudio de los sistemas complejos [26,28, 41].

Pero la relacion entre sistemas complejos y machine learning no es en una so-
la via. Los modelos de machine learning pueden ser estudiados en si mismos como
sistemas complejos. El uso tedrico de los sistemas complejos en el diseno y cons-
truccion de modelos de machine learning, en particular, en la optimizacion de redes
neuronales artificiales ha permitido hacer estas mas eficientes y menos complejas,

reduciendo las conexiones basandose en topologias de sistemas complejos [18].
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2. Modelo de evolucion de un cuestionario

dinamico

2.1. Definiciones previas

2.1.1. Item

Se define item como “cada una de las partes o unidades de que se compone
una prueba, un test, un cuestionario” [37]. El uso de este término es comun en las
Ciencias Sociales, en especial en Psicologia. En el contexto de este trabajo, un item
es una pregunta que puede ser respondida por un usuario.

La preferencia de esta palabra sobre “pregunta” se debe a que el modelo pro-
puesto no se limita a preguntas, sino que puede ser aplicado a cualquier tipo de
item, como por ejemplo afirmaciones de tipo Likert.

En el contexto de los Sistemas de Recomendacion, la palabra “item” es utilizada
como el término general para denotar qué es lo que un sistema esta recomendando a
los usuarios [3§]. Puesto que en este modelo justamente son los items del cuestionario
los que seran recomendados, la definicion de item de sistemas de recomendacion

coincide con la definicién de item anteriormente descrita.

2.1.2. Escala de Likert

La escala de Likert es una escala de medicion de datos de tipo ordinal. Las
mediciones ordinales son determinadas por a la posicion de un elemento respecto a
los demas en una lista ordenada de estos, sin embargo, la mediciéon no establece un
valor de distancia entre elementos. Por ejemplo: los puestos de los premios en las
carreras son una medicion ordinal, puesto que la informacién que aportan contiene
el orden en el que los competidores ingresaron a la meta, pero no las diferencias en
las llegadas de los competidores. La escala de Likert cominmente cuenta con cinco
opciones de respuesta: “Totalmente en desacuerdo”, “En desacuerdo”, “Neutral”,

“De acuerdo”, “Totalmente de acuerdo”, de las cuales el sujeto debe seleccionar
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la que sea representativa de su reaccion al item presentado a modo de afirmacion
[14,24]. En esta investigacion se le denominard “item tipo Likert” a un item que

puede ser respondido mediante una escala de Likert.

2.1.3. Grafo

Un grafo es un objeto matematico, este involucra puntos o “nodos” y conexiones
entre estos. Un grafo G = (N, A) consiste de dos conjuntos, el conjunto no vacio de
nodos N y el conjunto de aristas A que podria o no ser vacio. El conjunto de aristas
contiene subconjuntos de dos elementos del conjunto de nodos que representan una
conexion entre estos. Las aristas pueden ser dirigidas, es decir, tener una direccion
de la conexién entre un nodo y otro, en este caso las aristas son representadas como
listas de dos elementos del conjunto de nodos. A un grafo con aristas dirigidas se le
llama grafo dirigido.

Los grafos pueden ser representados mediante diagramas, en estos, los nodos
usualmente representados por puntos o circulos, y las aristas por lineas que los co-
nectan. En caso de ser dirigidos, las aristas poseen una flecha indicando la direccion.
La figura muestra el diagrama del grafo GG, mientras que la figura M muestra
el diagrama del grafo G [113,12].

G,=({A,B,C,D,E},

{A, B}, {A,C} {B,C},{B,D},{C,D} ,{C,E} ,{E,D}})
Gy=({A,B,C,D,E},

{(A,B),(A,C), (A, E), (B, D), (C, D), (E,C)})

0 B (A
OO
OO ONNO

(a) Ejemplo de un grafo. (b) Ejemplo de un grafo dirigido.

Figura 2.1. Ejemplos de diagramas de grafos.
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2.2. Planteamiento del modelo

Este modelo esta inspirado en un lsistema de recomendaciénl, donde se busca

recomendar items tipo Likert a un usuario especifico. Se parte de un training data
set conformado por items respondidos anteriormente por un usuario junto con sus
respectivas respuestas, y basado en esto pretende hallar el item “més sensato” a
realizar a continuacion. Esto sucede de manera dinamica, cada vez que el usuario
responde un item, el training data set cambia y el proceso de recomendacion vuelve
a ejecutarse. Para la implementacion del modelo, a cada item se le asocia un vector
cuyas coordenadas definen la relaciéon del mismo con una serie de categorias, y a
cada respuesta se le asocia una etiqueta que indica la preferencia del usuario por los
contenidos del item. Luego sobre estos “vectores de caracteristicas” y “etiquetas” se
realiza el proceso de aprendizaje y recomendacion. El proceso de aprendizaje consiste
en entrenar un “vector de peso” y utilizarlo para predecir las etiquetas de todos los
items en el cuestionario. El proceso de recomendacion se reduce a utilizar estas
predicciones para definir una probabilidad de aparicién de cada uno de los items. El
modelo también contempla la posibilidad de que existan varios cuestionarios, y estos
puedan relacionarse entre si. Esto es especialmente ttil cuando se desea profundizar
en los temas de interés del usuario. Se detallard mas sobre esto en la secciéon .

El modelo desarrollado cumple con las caracteristicas de un sistema complejo.
Este esta constituido por agentes bien definidos que operan basados en algoritmos
deterministas, pero a otra escala, el comportamiento del sistema tiene un factor
aleatorio. Una caracteristica de los sistemas complejos es precisamente que tanto
el determinismo como la aleatoriedad juegan un papel importante en su comporta-

miento general [44].

2.2.1. Definicién de categorias

Previo a la elaboracién de items para un cuestionario, se debe definir la serie
de aspectos que se desean evaluar en el mismo, a estos aspectos les llamaremos ca-
tegorias. Por ejemplo, en un cuestionario en el que se desee evaluar la preferencia
por alguna de las estaciones del ano, las categorias podrian ser las estaciones: “in-
vierno”, “primavera”, “verano” y “otono”, este ejemplo se continuara desarrollando
a lo largo del capitulo. Se vera méas adelante que el orden en el que se enumeren
estas categorias es importante.

Una vez definidas las categorias que se evaluaran en el cuestionario, se puede

proceder a disenar y elaborar los items. Un item puede tener tres tipos de relacion
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con cada una de las categorias definidas, estas son: “relacién directa”, “relacion
inversa” y “relacién nula”. Se dice que un item tiene una relacion directa con una
categoria cuando el enunciado del item habla a favor de esta. Cuando el enunciado
del item habla en contra de una categoria se dice que tiene una relaciéon inversa con
la misma. Finalmente, si el enunciado del item no habla sobre una categoria se dice
que tiene una relacion nula con esta. Continuando con el ejemplo de las estaciones
del aflo, un item cuyo enunciado diga: “El verano es mucho mejor que el invierno,
puedo ir a la playa y tomar el sol” tendria una relaciéon directa con la categoria
“verano”, una relacion inversa con la categoria “invierno” y una relacién nula con
las categorias “primavera” y “otono”. Mientras que un item cuyo enunciado diga:
“Mis estaciones favoritas son el invierno y el otofio, me encanta el frio” tendria una
relacion directa con las categorias “invierno” y “otonio”, y una relacién nula con las
categorias “primavera” y “verano”.

Es aconsejable definir las categorias previo a la elaboracion de los items, para
que estos sean diseiados con intenciéon. Sin embargo, también es posible extraer las

categorias que se evaliian en los items que componen un cuestionario ya existente.

2.2.2. Vector de caracteristicas

Dado un cuestionario y sus categorias, se construye un vector de caracteristicas
para cada item que se elabore. Este vector contiene la informacién sobre el tipo de
relacion que el item tiene con cada una de las categorias. Estos vectores viven en el
espacio euclideano R? cuya dimensién d es igual a la cantidad de categorias a evaluar.
Cada categoria representa un grado de libertad en el vector de caracteristicas, por
lo que se debe definir una sucesion de las categorias. El orden de las categorias en
esta sucesion se asocia al orden de los ejes del espacio.

Dado un item, se construye su vector de caracteristicas colocando en el n-ésimo
eje un valor 1 cuando este tiene una relacién directa con la n-ésima categoria en la
sucesion, un valor —1 cuando su relacion con la n-ésima categoria es inversa y un
valor 0 cuando su relaciéon con la n-ésima categoria es nula. En ejemplo sobre las
preferencias de las estaciones del ano, el vector de caracteristicas para el item “El
verano es mucho mejor que el invierno, puedo ir a la playa y tomar el sol” seria:
(—1,0,1,0), y para el item “Mis estaciones favoritas son el invierno y el otofio, me

encanta el frio” el vector de caracteristicas seria: (1,0,0,1).
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2.2.3. Diseno de items

Un item cuenta con dos partes: el enunciado y las respuestas. El item debe ser
disenado para que las respuestas reflejen un valor de preferencia por las categorias
correspondientes al item. Es por esto que se eligen los items de tipo Likert para este
modelo, ya que estos reflejan directamente la reaccion del usuario ante el enunciado
del item.

Las respuestas del usuario son tomadas como un valor numérico que representa
una etiqueta en el training data set. Las etiquetas asociadas a cada una de las

opciones de respuesta de un item tipo Likert se exponen en la tabla El]

Tabla 2.1. Etiquetas asociadas a las opciones de respuesta de un item tipo Likert.

Respuesta Etiqueta asociada
Totalmente en desacuerdo -2
En desacuerdo —1
Neutral 0
De acuerdo 1
Totalmente de acuerdo 2

En algunas implementaciones del modelo, seré posible (y recomendable) utilizar
una escala de valores continuos en lugar de las opciones de respuesta, dando la
alternativa al usuario de seleccionar puntos intermedios entre cada una de estas.
Esto agrega precision a las etiquetas, lo que es til en el proceso de entrenamiento
del modelo. Una forma de implementar esto es hacer uso de “deslizadores” o “sliders”
de seleccién, donde las opciones de respuesta se representen a lo largo de una linea
continua, pero el usuario pueda seleccionar cualquier punto de esta. En la figura @

se muestra un ejemplo de este tipo de implementacion.

Neutral
O

Totalmente en desacuerdo Totalmente de acuerdo

Figura 2.2. Ejemplo de implementaciéon de un deslizador de seleccién.

2.2.4. Proceso de entrenamiento y recomendacion

Ya que el modelo esta inspirado en un sistema de recomendacién, el objetivo es

determinar de alguna manera cudl debera ser el siguiente item a mostrar al usuario.
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Para esto se propone un proceso de recomendacién que consiste en los siguientes

pasos:

1. Agrupar todos los datos del training data set.

2. Entrenar el vector de peso asociado al cuestionario utilizando un algoritmo de
regresion. Esto permitird realizar una prediccion de etiquetas para cada item

en el cuestionario.

3. Utilizar las etiquetas predichas como representacion de la preferencia del usua-
rio por un item, y calcular la probabilidad de que este sea mostrado a conti-

nuaciéon basado en esta y otras variables.

4. Seleccionar el siguiente item a mostrar al usuario utilizando la probabilidad

de cada uno de ellos. Se debe definir una funcién que realice esta seleccién.

Puesto que cada vez que el usuario emite una respuesta un par (enunciado,
respuesta) es agregado al training data set, el proceso de entrenamiento vuelve a
ejecutarse cada iteracion. Esto supone un cambio en las etiquetas predichas en la

iteracion anterior lo que hace que el sistema evolucione constantemente.

2.2.4.1. Training data set

El training data set se compone de los pares (vector de caracteristicas, etique-
ta) de cada respuesta emitida por el usuario. Es posible que un mismo vector de
caracteristicas mapee a dos o mas etiquetas distintas, lo que permite que el modelo
considere las inconsistencias que un usuario pueda presentar y que la prediccion se

ajuste a estas.

2.2.4.2. Método de entrenamiento

Se seleccioné un algoritmo de regresion para este modelo, este realizard una

prediccion sobre las etiquetas asociadas a cada item, permitiendo realizar una re-

comendacion basada en las mismas. Se propone el uso del lpredictor de regresion

lineall expuesto en la ecuacién y de la funcién de pérdida de la seccion [1.4.7.3

para realizar el entrenamiento.

!Originalmente se habia planteado utilizar la funcién . Sin embargo este plantea-
miento es limitado porque las predicciones realizadas son binarias, y tomando en cuenta que la

clasificacién realizada por el mismo estd implicita en la ponderacién obtenida por el método de
regresion, se prefiri6 este para el desarrollo del modelo.
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Se determiné que el uso del algoritmo del descenso del gradiente por bloque
expuesto en la seccién es la metodologia de optimizacion que mejor se ajusta
a este modelo. Esta se prefiere sobre el descenso del gradiente estocastico debido
a dos razones, la primera de ellas es la cantidad de muestras en el training data
set, v la segunda es la posibilidad de multiples etiquetas para un mismo vector
de caracteristicas. El descenso del gradiente estocastico brilla cuando la cantidad
de muestras en el training data set es elevada, ya que a diferencia del descenso
del gradiente por bloque, este no realiza el calculo sobre todo el training data set
en cada iteracién [40]. Sin embargo para este modelo, la cantidad de muestras en el
training data set esta limitada a la cantidad de preguntas respondidas por un mismo
usuario, que computacionalmente hablando se mantendra pequena. Agregado a esto,
el descenso del gradiente estocastico introduce ruido al sacrificar el uso de todo el
training data set para minimizar la carga computacional, lo cual es innecesario en
esta aplicacion. Este ruido se ve magnificado debido a la posibilidad de que un mismo
vector de caracteristicas mapee a distintas etiquetas, ya que en iteraciones distintas
el entrenamiento se reajusta a un punto especifico y no considera las inconsistencias

introducidas por el usuario.

2.2.4.3. Probabilidad del item

Se debe asociar una funcién de peso de probabilidad a cada uno de los items (no
confundir la funcién de peso de probabilidad con el vector de peso entrenado). Esta
funcién determinard un valor mayor o igual a cero representativo de la probabilidad
de preferencia del usuario por el item. La funcién de peso de probabilidad puede ser
definida para cada item de forma independiente, lo cual podria ser ttil para realizar
disefios de cuestionarios con una complejidad alta, sin embargo se aconseja utilizar
la misma funcién para todos los items con el objetivo de mantener consistencia en
el calculo de los pesos de probabilidad.

Llamaremos P(n) a la funcién de peso de probabilidad del n-ésimo item. Si esta
funcion esta definida para cada item en el cuestionario, la probabilidad del n-ésimo
ftem P(n) estd dada por:

Pln) = —)_ @2.1)
> izo P(0)
Donde N representa a la cantidad total de items en el cuestionario.
Notemos que la funcién P(n) se indetermina cuando S~ | P(i) = 0. Esto ocurre

solo cuando el peso de probabilidad de todos los items es igual a cero (recordemos
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que P(i) >0V ie{0,1,---,N}). En este caso se asigna una probabilidad de 1/N
a todos los items.

En esta investigacion se utilizaron dos definiciones de peso de probabilidad: la
funcién de etiqueta ajustada Pagjrqp dada por la ecuacion @ y la funcion de etiqueta

ajustada con estadistica Pagjstatrqp dada por la ecuacion @

Etiqueta ajustada:

Se propone esta funcién para obtener una probabilidad directamente propor-
cional al valor de las etiquetas de cada item, por lo que cuando el entrenamiento es
correcto, los items con mayor probabilidad serdn aquellos con los que el usuario esté

més alineado.
PAdjLab(n) =Un + 2. (22)

Donde y, es la etiqueta predicha asociada al n-ésimo item. Sumarle un valor de 2 a
la etiqueta permite que el peso de probabilidad tenga un valor entre 0 y 4, ya que

la etiqueta de un item tipo Likert puede tener valores entre —2 y 2.

Etiqueta ajustada con estadistica del item:

La intencion de esta funcion es retornar un valor proporcional a la etiqueta,
pero que tome en cuenta valores estadisticos del item. Esto permite agregar o quitar
peso a la recomendacion basado en los siguientes valores estadisticos: desviacion
estandar del historial de respuestas del item h,, y del historial de respuestas de las
categorias del item hc,, y la cantidad de valores en cada uno de ellos respecto al

total de respuestas 7.

Pugjstatrab (1, stdy,, cstd,,, cont,,, ccount,,) = [y, + 2]
+ [STD(h,,) - std,]

+ [STD(hcy,) - cstdy]
(2.3)

+ M - count,,
T

i |hnl ¢
- ccounty, |
T

Donde std,,, cstd,,, cont,,, ccount,, € R son valores establecidos en la creacién
del cuestionario, e indican que tan representativas seran las cantidades estadisticas

en el calculo del peso de probabilidad.
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En este caso STD(X), X = {xi}gﬂ_l representa la desviacion estandar de los

valores x; en el conjunto X:

1 |X|-1 1 |X|-1

2.2.4.4. Recomendacién basada en la probabilidad

Una vez determinada la probabilidad de cada uno de los items, se procede a
realizar una recomendacién. La funcién de recomendacién R(/) utiliza el peso de
probabilidad de cada item en un cuestionario para realizar una seleccién aleatoria,

como se desarrolla en la ecuacién @

R(I) =wrnd ((lo, I1,- -, In_1), (P(0), P(1),--- ,P(N — 1))). (2.5)
Donde:

o I; representa el i-ésimo item del conjunto I de N items en un cuestionario.
e P(n) es la funcién de peso de probabilidad del n-ésimo item.

o wrnd(X,Y’) es una funcién que toma como argumentos dos sucesiones X y Y’
de items y probabilidades respectivamente, esta funcion retorna un elemento
I. € X elegido de forma aleatoria de una sucesién que contiene el elemento
I; € X una P(i) € Y cantidad de veces para cada i € {0,1,--- ,N — 1}.

2.2.5. Multiples cuestionarios y su interaccion

De momento todos los escenarios planteados contemplan un tinico cuestionario,
con un vector de peso entrenado que evoluciona a cada respuesta. Sin embargo esto
podria ser limitado en algunos casos donde, por ejemplo, se desee profundizar mas
en las categorias en las que se muestre un mayor interés. Otro ejemplo podria ser
un caso donde existan items que no deben ser mostrados al usuario a menos que
se cumplan ciertas condiciones. Es por esto que el modelo contempla la creacion e

interaccién de multiples cuestionarios.

2.2.5.1. Origen y descendencia

La interaccién entre cuestionarios se concibe como un grafo dirigido, donde

cada cuestionario es representado por un nodo. La direccién de la arista indica el
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tipo de relacién entre los cuestionarios.

Llamaremos descendencia de A (ofsp (A)) al conjunto de cuestionarios para los
que exista una arista que va de A hacia estos. Y llamaremos origen de A (ori(A)) al
conjunto de cuestionarios para los que exista una arista que va desde estos hacia A.
Por ejemplo: sean A, B, C, D, E cuestionarios representados por el grafo de la figura

@, entonces es posible deducir el origen y la descendencia de cada uno de ellos,

estos se indican en la tabla @

Figura 2.3. Ejemplificacion sobre grafo de relaciones.

Tabla 2.2. Ejemplificacién sobre deduccién de origen y descendencia de cada cuestionario.

Cuestionario | Origen | Descendencia
A {} {B,C}
B {4} {C}
C {A, B} {D, E}
D {C} {}
E {C} {}

2.2.5.2. Vectores de caracteristicas de un cuestionario

. : . vaci L o

Todo cuestionario cuyo origen sea no vacio, debe tener relacion directa o in
versa con al menos una categoria que pertenezca a cada uno de los cuestionarios
de su origen. Esta relacion se define segin el contenido del cuestionario, por ejem-
plo, en el cuestionario de las estaciones del afio se podria fabricar un cuestionario
descendencia que evalte categorias: “Lluvia”, “Frio”, “Nieve” y “Viento”, estas sur-
gen como consecuencia del gusto por el invierno, por lo que la categoria a la que
pertenece en el origen es el “invierno”. Esto permite construir los distintos vectores

de caracteristicas asociados a cada uno de los cuestionarios del origen utilizando un
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procedimiento analogo al de la seccion . Continuando con el ejemplo, el vector

asociado a este cuestionario serfa (1,0,0,0).

2.2.5.3. Etiqueta asociada

La etiqueta asociada a un cuestionario representa la preferencia del usuario por
los temas desarrollados en el mismo, se calcula como el promedio de las etiquetas
asociadas a cada cuestionario en su origen. Las etiquetas asociadas a cada cuestio-
nario en el origen se determinan calculando el producto punto entre el vector de
peso entrenado de cada cuestionario y el vector de caracteristicas asociado a este.

La etiqueta asociada a algin cuestionario A esta dada por:

1 lori(A)|—1
- Wi - a1, 2.6

(]
Donde W; es el vector de peso entrenado del i-esimo cuestionario en el origen,

y T 4; el vector de caracteristicas de A asociado al i-esimo cuestionario en el origen.

2.2.5.4. Condicion de activacién

Cuando se trabaja con cuestionarios miltiples, a cada uno se le debe asociar
una “condicion de activacion”, esta determina si el cuestionario cumple con los
criterios deseados para ser mostrado al usuario. Esta condicién se puede representar
mediante una funciéon que retorna 1 cuando la condicién se satisface y 0 cuando no.
Suele depender de la etiqueta asociada al cuestionario. Se proponen las siguientes

funciones de condicién:

Funcion True

Esta retorna un valor de 1 siempre, es decir, el cuestionario siempre cumple
con los criterios para ser mostrado al usuario. Esta funcién se debe utilizar en el

cuestionario de partida como se describe en la seccion .
True() = 1. (2.7)

Funcion threshold

Esta funcién retorna 1 cuando la etiqueta ys del cuestionario S en cuestién

alcanza o sobrepasa un valor v determinado (threshold).
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0 siys<w.
Threshold, (ys) = (2.8)

1 siys <w.

2.2.5.5. Probabilidad del cuestionario

Al cuestionario también se le debe asociar una funcién de peso de probabilidad
de manera similar al procedimiento realizado en la seccién . Esta funcién
determinara un valor mayor o igual a cero representativo de la probabilidad de
preferencia del usuario por los contenidos del cuestionario. Se recomienda utilizar la
funcion “etiqueta ajustada” definida en la ecuacion @ utilizando la etiqueta yg del

cuestionario.

2.2.5.6. Interaccién de los cuestionarios

El algoritmo de interacciéon determina de qué cuestionario se seleccionara el
proximo {tem a mostrarse al usuario, para esto se genera un conjunto con los cues-
tionarios de los que podria realizar esta seleccién, a este le llamaremos conjunto de
seleccion.

Se debe definir un cuestionario de partida, este siempre debe cumplir la con-
dicién de activacion. El algoritmo realiza lo siguiente: revisa si la condicion de ac-
tivacion se cumple, en cuyo caso anade el cuestionario al conjunto de seleccién y
realiza el mismo procedimiento para la descendencia de forma recursiva. En caso de
no cumplirse la condicién de activacién este cuestionario no es agregado al conjunto
de seleccion y su descendencia no es tomada en cuenta. El procedimiento se detie-
ne cuando no existen mas descendencias o ninguno de los cuestionarios cumple la
condicién de activacion.

Debido a la naturaleza recursiva de este algoritmo, se debe imponer la condicién
que en el grafo de relacion entre cuestionarios no debe existir ningtn circuito dirigido,
de lo contrario el algoritmo podria nunca detenerse si todos los nodos en dicho

circuito satisfacen la condicién de activacion.

2.3. Escenarios teoricos

Para corroborar el funcionamiento de la metodologia planteada, se realizaron
algunas pruebas tedricas que consistieron en simular la interaccion entre un usuario

y un cuestionario hipotético. Los usuarios fueron programados para presentar cierta
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preferencia ante los items del cuestionario. Estas pruebas fueron realizadas haciendo

uso de las herramientas desarrolladas en el capitulo a

2.3.1. Diseno de las pruebas

Cada cuestionario cuenta con una cantidad de 3” {tems, correspondientes a
todas las permutaciones posibles para fabricar un vector de caracteristicas de D
dimensiones con valores —1,0,1. Cada una de estas dimensiones representa una
categoria a evaluar. La probabilidad de estos items se definié utilizando el proce-
dimiento de “etiqueta ajustada” de la seccién . Se define un usuario para
contestar la prueba, a este se le asocia un vector que llamaremos “vector de prefe-
rencia” que representa el nivel de preferencia de dicho usuario por cada una de las
D categorias del cuestionario, las coordenadas del vector se establecen de manera
aleatoria con valores entre —2 y 2, que indican total disgusto y total gusto por la
categoria respectivamente. Se realiza la evolucién del cuestionario segiin el proceso
de evolucion desarrollado en la seccién . Conforme los items se van presentan-
do al usuario, este calcula la etiqueta de los mismos mediante el producto punto
entre el vector de preferencia y el vector de caracteristicas del item. Posteriormente
calcula un valor aleatorio distribuido alrededor de la etiqueta calculada utilizando
una funcién que genera nimeros aleatorios siguiendo una distribuciéon normal con
una desviacion estandar igual a 1. El usuario contesta el item truncando este valor
aleatorio a alguna de las opciones de respuesta definidas en la tabla @ El proceso

se repite n veces, que representa la cantidad de items que contesta el usuario.

2.3.2. Ejecucién basica

Para esta ejecucion la dimensién del cuestionario fue definida igual a 5, por lo
que se generaron 3° = 243 {tems. Se definieron 6 usuarios (denotados A,B,C,D,E y
F) cuyos vectores de preferencia se muestran en la tabla @ Cada usuario contestd
un total de 365 items, simulando un caso en el que se contesta un item al dia
durante un ano. La figura @ muestra la evolucién de cada una de las coordenadas
del vector de peso para cada usuario, ademas de los valores esperados dados por el
vector de preferencia de cada uno. Se observa que los valores del peso entrenado se
estabilizan después de los primeros 50 items contestados, pero ocurre un fenémeno,
aunque el orden y separacion de los mismos parece ser el correcto, los valores parecen
estar multiplicados por un factor que los acerca a cero. Este cambio de escala tiene

una explicacién, y es que al limitar las respuestas a un rango definido, todas las
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etiquetas que se salen de este rango seran siempre seleccionadas con el valor extremo.
Por ejemplo, un usuario cuyo vector de preferencia sea (1,1,1,1,1), que pretende
contestar un item con vector de caracteristicas (1,1,1,1,1) realiza un célculo de
etiqueta que resulta en 5, pero al truncar este valor a las opciones de respuesta,
el usuario contestard 2. Esto ocurre con todas las etiquetas que sean mayores a
2, por lo que el valor esperado de las etiquetas se ve reducido. Sin embargo la
prediccion de orden y separacién de los valores es correcta. En la seccion se
realiza una comparativa de este resultado con el mismo experimento, pero sin truncar

las etiquetas.

Tabla 2.3. Vectores de preferencia de los usuarios

Usuario Vector de preferencia
A (—2.00,1.56,1.34,1.41,1.41)
B (1.20,0.53, —1.31, —0.70, —0.56)
C (—1.91,-0.00,1.57, —1.96, —1.56)
D (—1.54,0.32,—0.07,1.86, —1.04)
E (—0.29,—0.17,—0.15, —0.44, 0.49)
F (—1.52,-0.67,—0.23, —1.70, 1.02)
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Evolucion del peso del usuario A: [-2. , 1.56,-1.34, 1.41, 1.41] Evolucidn del peso del usuario B: [ 1.2, 0.53,-1.31,-0.7 ,-0.56]
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Figura 2.4. Evolucion de las coordenadas del vector de peso para cada usuario.

En cada iteracion se realizo el calculo de la entropia del cuestionario utilizando
la ecuacién @, con P; igual a la probabilidad del ¢-ésimo item y k = 1.

La entropia podria interpretarse como una medida de incertidumbre en la re-
comendacion realizada. Si la distribucién de probabilidad de los items se asemeja
mucho a una uniforme entonces el modelo no tiene una recomendacion bien definida.
Suponiendo que el modelo si estd bien entrenado, esto implica que si la entropia es
alta, el usuario tiene en general igual gusto o aversion por todas las categorias pre-
sentadas. Mas atn, debido a que el modelo se adecta a las preferencias del usuario,

si estas se mantienen constantes la entropia tenderd a ser constante a través del
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tiempo y alternativamente, si la entropia presenta un comportamiento oscilatorio

en el tiempo, puede interpretarse como que el usuario no es consistente con sus

preferencias.
Entropia del cuestionario por usuario
5.5
5.4
5.3
@
[=%
s
&
5.2
—— Usuario A
Usuario B
5.1 4 —— Usuario C
—— Usuario D
—— Usuario E
—— Usuario F
5.0
T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350

lteracion

Figura 2.5. Evolucion de la entropia del sistema para cada usuario.

Puesto que uno de los factores mas importantes del modelo es que las preguntas
se ajusten a los usuarios, recomendando aquellas que se alineen con sus preferencias,
también se realiz6 una grafica por usuario que muestra la cantidad de items con
relacion directa, inversa y neutra para cada una de las categorias del cuestionario.
La figura @ muestra estas graficas. Como es de esperarse, se obtienen mas items
con relaciéon directa a las categorias que tienen un valor positivo y mas items con
relacién inversa a las categorias que tienen un valor negativo de peso en el vector
de preferencias del usuario. La magnitud de estos valores también afecta de manera
proporcional a que tan marcada es la diferencia entre la cantidad de items con

relacion directa e inversa.
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Figura 2.6. Cantidad de items con relacion directa, inversa y neutra para cada categoria
del cuestionario.

2.3.3. Comparacion con el caso no truncado

Como punto de referencia, también se realizé un andlisis comparativo entre dos

casos, el primero tiene un desarrollo idéntico a la ejecucion de la lseccic’)n anteriOIi

y el segundo se realiza dejando la libertad al usuario de seleccionar cualquier valor
real como respuesta, es decir, sin truncar los valores a las opciones de respuesta. El

vector de preferencia generado aleatoriamente fue (1.76, —1.21, —0.12,1.50, —0.55).
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subsec:run-normal

La figura @ muestra la evolucion del vector de peso para cada caso.

Evolucién del peso: [ 1.76,-1.21,-0.12, 1.5 -0.55] Evolucién del peso: [ 1.76,-1.21,-0.12, 1.5 ,-0.55]
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Figura 2.7. Comparacién de la evolucién del vector de peso para el caso truncado y no
truncado.

El coeficiente de determinacion es uno de los indicadores més utilizados para
medir la calidad de un modelo de regresion, este se define en la ecuacion @, y se
interpreta como la proporcién de la varianza de la etiqueta (variable dependiente)
que es predecible a partir del vector de caracteristicas (variable independiente), por

lo que valores cercanos a 1 indican una mejor predictibilidad [7].

R2_q_ S (i — @i)z‘
S (v — 9)?

Donde y; son las etiquetas del training data set, y; son las etiquetas predichas

(2.9)

por el modelo y 7 es el promedio de las etiquetas del training data set.

En la figura @ se muestra la evolucion del coeficiente de determinacién para
cada caso. Se puede observar que, aunque el caso no truncado tiene un mejor desem-
penio que el caso truncado, la diferencia entre estos no es muy grande. Agregado a
esto, por lo descrito en la secciéon , la escala de Likert es de tipo ordinal, lo
que indica que los valores puntuales no aportan informacion mas alla del orden de
preferencia, por lo que un cambio de escala en la prediccion no afecta la calidad de

la misma.

30



Coeficiente de determinacion

1.0 A —— Respuestas fijas
Respuestas libres

0.8

0.6

R?

0.4 1

0.2

0.0

T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Iteracién

Figura 2.8. Evolucién del coeficiente de determinacién para el caso truncado y no trun-
cado.

2.3.4. Ejecucion con cambio de preferencia

Se realiz6 una segunda ejecucién que modelaba un cambio de preferencias de
los usuarios, para esta se siguié el mismo procedimiento que en la seccién , pero
esta vez se realizaron 730 iteraciones (simulando dos anos contestando un item cada
dia) con un cambio en el vector de preferencias en la iteracién 360. Esto se realizd
para 3 usuarios denominados (A, By C). La evolucién de las coordenadas del vector
de peso se muestra en la figura @ Ademas se tienen las gréficas de la evolucion de
la entropia y el coeficiente de determinacién de cada usuario en las figuras y
respectivamente.

Se observa cémo tanto la entropia como el coeficiente de determinacién sufren
un cambio brusco en la iteraciéon 360 debido al cambio de preferencia. En futuras
investigaciones se propone el uso de estas métricas para detectar cambios en las
preferencias de los usuarios y de esta manera conseguir una respuesta mas rapida

de adaptaciéon en el proceso de entrenamiento.
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Evolucién del peso del usuario A: [ 1.97,-2.03,-0.34, 0.67, 0.48]->[-1.88, 1.23, 0.86, 1.91, 1.52] Evolucién del peso del usuario B: [ 0.05,-0.82, 1.98, 1.93, 1.64]->[ 1.54, 1.88,-0.64,-0.54,-1.49]
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Figura 2.9. Evolucién de las coordenadas del vector de peso con un cambio de preferencia.
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3. Biblioteca de Python

Para hablar sobre una biblioteca de Python, primero se deben abordar otros
temas tales como: jQué es un lenguaje de programacion?, ;Qué es Python? o ;Cual

es la estructura de un programa realizado con Python?

3.1. Lenguajes de programaciéon

Los lenguajes de programacion se encargan de trasladar informacién a una
computadora para que ejecute tareas y procesos. Esto permite la produccion y el
desarrollo de software para la creacion de programas [20].

Se requiere un mecanismo para que un humano comunique estas instrucciones
a una maquina, dependiendo de la profundidad del lenguaje de programacion se le

denomina un nivel del lenguaje. Estos niveles se pueden categorizar tres tipos:

3.1.1. Lenguaje maquina

Este es el nivel mas basico de lenguaje de programacion, consiste en una serie
de digitos binarios o bits que pueden ser entendidos y procesados directamente por
la computadora sin la necesidad de una traduccion.

Los bits representan la presencia o ausencia de senales eléctricas, correspondien-

do a los digitos binarios 0 y 1, los valores de apagado y encendido respectivamente.

3.1.2. Lenguaje Ensamblador

El lenguaje ensamblador lenguaje es un intermediario entre el lenguaje méaqui-
na y el programador. Este utiliza mnemotécnicos que representan una instruccion
individual y se asocian al codigo que ejecuta esta. Estos mnemotécnicos permiten al
programador utilizar palabras para indicar una serie de instrucciones.

El lenguaje ensamblador no es portable, es decir, no es posible trasladar un

mismo codigo escrito en lenguaje ensamblador de una computadora a otra, ya que
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los mnemotécnicos y sus instrucciones asociadas son dependientes del hardware.

3.1.3. Lenguaje de alto nivel

Un lenguaje de alto nivel es un lenguaje de programacién que contiene un nivel
de abstraccion mas alto. Este se asemeja mas al lenguaje humano o a la notacion
matematica [20].

Existen diversos lenguajes de alto nivel, ya que estos permiten a los desarrolla-
dores una mejor comprension y lectura de la logica detras del codigo. Sin embargo,
para que las computadoras puedan ejecutar este cédigo debe existir un puente entre
el mismo y la computadora.

Este proceso se realiza utilizando un compilador o intérprete, que traduce el
c6digo del lenguaje de alto nivel a lenguaje maquina [20]. Segtn sea el caso, se dice

que el lenguaje es compilado o interpretado respectivamente.

3.1.3.1. Lenguajes compilados

Un lenguaje compilado realiza una traducciéon del coédigo a lenguaje maquina
para una computadora especifica. Es decir, genera una serie de instrucciones en
binario disenadas para un equipo, por lo que no pueden ser trasladadas a otra
computadora de manera directa, sino se requiere realizar traducciones distintas para
cada uno de los equipos.

Gracias a la manera de operar de los lenguajes compilados, una vez traducidos,

estos pueden ser ejecutados de manera mas efectiva y rapida.

3.1.3.2. Lenguajes interpretados

Un lenguaje interpretado traduce el codigo a lenguaje maquina una linea a la
vez [20]. Este cédigo es ejecutado directamente en el equipo y por lo tanto puede
trasladarse de un equipo a otro mientras ambos equipos cuenten con el intérprete.

Los lenguajes interpretados son, por naturaleza, menos eficientes que los len-
guajes compilados. Ya que el intérprete debe leer, traducir y ejecutar una linea de
c6digo a la vez. Y cada vez que el codigo vuelve a ejecutarse, el proceso de traduccion

debe volver a realizarse.
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3.1.4. Programacién orientada a objetos

La programacion orientada a objetos es un paradigma de programacion, este
simplifica la estructura de un programa al utilizar bloques de cédigo reutilizables
llamados clases. Las clases son una estructura abstracta y general que se utiliza
como base para crear objetos especificos llamados instancias. Las clases definen
atributos que caracterizan el objeto, pero no sus valores, ya que estos son asignados
a cada instancia de la clase. Las clases también cuentan con métodos, los métodos
son funciones asociadas a la clase, estas realizan procedimientos inherentemente
relacionados con la clase en si [§]. La creaciéon de una instancia se realiza a través
de un método, a este se le conoce como constructor. Por ejemplo: se podria definir
una clase sobre “guitarras”. Algunos atributos de esta podrian ser el “color”, “tipo
de cuerda”, “tipo de guitarra” y “marca”. Una instancia de esta clase podria ser
una guitarra Fender, eléctrica amarilla y con cuerdas de metal, y esta se crearia
utilizando el método constructor de la clase “guitarra” que asignaria los valores
de los atributos marca, tipo, color y tipo de cuerda a Fender, eléctrica, amarilla y
metal respectivamente. Un ejemplo de método para esta clase podria ser “cambiar
cuerdas”, este cambiaria el valor del atributo tipo de cuerda en la instancia que sea

ejecutado.

3.2. ;Qué es Python?

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y orientado a
objetos [43]. Su sintaxis simple lo hace facil de leer, lo que permite un desarrollo méas
ordenado. También soporta modulos y paquetes, lo que alienta a la programacion
modular y al retiso de codigo.

Python cuenta con diversas bibliotecas que ayudan a los desarrolladores en la
creacion de codigo. Gracias a esto, Python es uno de los lenguajes preferidos para
el desarrollo y la investigaciéon en Machine Learning.

Un programa realizado en Python posee una estructura, esta se compone de
modulos, los cuales contienen declaraciones formadas de expresiones. Esto se encarga

de crear y procesar objetos, dando lugar al funcionamiento del programa [25].

3.2.1. Objetos

En Python los datos que deben ser almacenados son llamados objetos. Un

objeto es un bloque de memoria, con valores y conjuntos de operaciones asociadas.
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Python cuenta con algunos objetos generales predefinidos. Estos tienen la ven-
taja de ser estandar y son parte intrinseca del lenguaje, lo que los hace eficientes.
Dentro de estos objetos predefinidos se encuentran: las palabras ; los enteros ;

los decimales ; listas : diccionarios ; tuplas ; entre otros.

3.2.2. Declaraciones

Un programa en Python se compone principalmente de declaraciones y expre-
siones. Las expresiones estdn contenidas en las declaraciones. Las declaraciones son
las encargadas de la logica detras del codigo, también pueden ser utilizadas para
crear otro tipo de objetos o definir operaciones para los mismos.

Algunas declaraciones estan programadas por defecto en el intérprete de Pyt-
hon: Las declaraciones de asignacion, las cuales crean referencias entre objetos y
datos; las declaraciones de seleccion, las cuales se encargan de seleccionar los casos
en los que determinada condicién se cumple; las declaraciones de iteracion, estas
generan una serie de acciones basadas en una secuencia dada; las declaraciones de
bucle, las cuales repiten una accién hasta que cierta condicion se establezca; las
declaraciones de funcién y método, las cuales se encargan de definir operaciones
nuevas; las declaraciones de clase, las cuales se encargan de definir clases nuevas;

entre otras declaraciones. Algunos ejemplos se desarrollan en la tabla El]

Tabla 3.1. Tabla de ejemplos de declaraciones usando Python.

Declaraciéon Ejemplo
Asignacién a=
Selecciéon a l=
Iteracién i (5)
Bucle a ==

3.2.3. Mobdulos

En Python, un mddulo hace referencia a un archivo, que contiene cédigo. Este
podria ser programado en otro lenguaje como C, Java o C# y ser llamado como una
extension a Python, o ser programado directamente en Python.

El uso de moédulos en Python es lo que hace de este un lenguaje tan popular,
ya que incentiva el retiso de c6digo y crea un entorno adecuado para la distribucion

del mismo.
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Un solo archivo de codigo en Python puede ser un programa en si mismo.
Sin embargo, utilizar médulos para la creacién de programas permite una mejor

organizacién ademas de una facil reutilizacion.

3.2.4. Paquetes

Un paquete es un directorio que contiene uno o varios médulos de Python.
También puede incluir subdirectorios que contengan médulos en si mismos, a estos
se les conoce como subpaquetes.

Comunmente los médulos contenidos en un paquete suelen estar relacionados
entre si, organizando distintas funciones al rededor de un tema en especifico. Aunque
este no debe ser estrictamente el escenario.

Un paquete puede ser un modulo en si mismo. Un directorio puede actuar
como un archivo de cédigo de Python si en él se encuentra un archivo llamado
__init__.py. Cuando el directorio sea importado como un moédulo, el cédigo dentro
de __init__.py serd ejecutado. Normalmente dentro de un archivo __init__.py
unicamente se realizan importaciones a los moédulos contenidos en el paquete, de este
modo estos pueden ser importados a través de una sola declaraciéon como submédulos

del paquete.

3.2.5. Importaciéon de médulos y paquetes

Los modulos pueden ser accedidos entre si, es decir, un archivo de codigo de
Python puede acceder al codigo, légica y funcionalidad de otro archivo de cédigo.
A este proceso se le conoce como importacion de codigo, y se realiza utilizando la
declaracion

Cuando un moédulo esta contenido dentro de un paquete y se desea importar,
se hace uso de la declaracion , la cual indica la ruta hacia el moédulo dentro del
paquete.

Un ejemplo sobre como importar un modulo podria ser el siguiente:
datetime date

Cddigo 3.1. Ejemplo de importacion de un médulo
En este ejemplo, se importa el moédulo date del paquete datetime.

También es posible renombrar el médulo cuando se importa, esto se realiza

utilizando la declaracion as. Por ejemplo:
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datetime as dt

Cédigo 3.2. Ejemplo de importaciéon de un médulo con renombramiento.

En este ejemplo, se importa el médulo (que es en si mismo un paquete con

diversos submddulos) datetime y se le asocia el nombre dt.

Cuando un paquete cuenta con subpaquetes, es posible importar un médulo
dentro de estos utilizando un punto como notacion para navegar dentro de los sub-
directorios. Para realizar esto es importante que cada subdirectorio cuente con un
archivo __init__.py en el cual se importen los médulos que contiene. Esto convierte
al directorio en un modulo en si mismo, por lo que podemos decir en que realidad

se estan importando submoédulos de un paquete. Por ejemplo:

scipy.datasets as dtst
scipy.signal find_peaks

Cddigo 3.3. Ejemplo de importacion de submédulos.

En este ejemplo, se esta importando el submoédulo datasets de la bibliote-
ca scipy con el nombre dtst, y posteriormente se importa la funcién find_peaks

contenida en el submodulo signal de la biblioteca scipy.

Para poder importar un modulo, este debe estar contenido dentro del mismo
directorio que el archivo de c6digo al que se desea importar. Si este médulo pertenece
a un paquete, el directorio completo del paquete debe estar contenido dentro del
mismo directorio que el archivo de cédigo. Para evitar esto, los médulos y paquetes

pueden ser instalados como librerias, como se vera en la secciones @ y @

3.2.6. Funciones

Una funcién es un bloque de codigo asociado a una declaraciéon de funcion.
Una funcién toma una cierta cantidad de argumentos (objetos) y ejecuta el c6digo
utilizando los mismos. Finalmente retorna un resultado asociado a los argumentos
y la logica con la que fueron operados. También es posible que la funcién no tenga
un retorno, y que su objetivo sea inicamente el procedimiento llevado a cabo en el
coédigo.

Para declarar una funcién se utiliza la declaracion . Un ejemplo de una
declaracion de una funcién es el siguiente:

div(num,den):

r = num/den
T
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a = div(10,2)
(a)

Cdédigo 3.4. Ejemplo de declaracién de una funcién.

En este ejemplo se declara una funcién cuyos argumentos representan el nu-
merador y denominador de una divisién, la funciéon ejecuta una division de estos
argumentos y retorna el resutlado. Se ejemplifica su uso con los argumentos 10 y 2,
retornando asi el nimero 5. Notar que el orden en el que los argumentos se colocan
es importante, aunque también es posible asociar palabras clave a cada argumento

de modo que se pueda prescindir del orden.

3.2.7. Clases

En Python es posible definir un objeto distinto a los que estan programados
dentro del intérprete. A estos objetos se les llama clases, a las cuales es posible
definirles atributos y métodos. Para crear una clase se debe definir su estructura y
comportamiento, y posteriormente es posible crear objetos de esta clase, a estos se
les llamara instancias.

Un atributo no es mas que un espacio de memoria asociado a una instancia
de la clase. Este, al igual que otro objeto, almacena datos, y es posible definir el
tipo de objeto que sera almacenado en este atributo. Una clase puede contener
multiples atributos, y estos pueden ser de distinto tipo de objeto. Los atributos
pueden ser especificos para cada instancia o pueden ser generales para toda la clase,
dependiendo de esto se les conoce como atributos de instancia o de clase.

Por ejemplo, un atributo de instancia podria ser el nombre asociado a esa
instancia, pero un atributo de clase podria ser un conteo de la cantidad de instancias
que existen de la misma.

También es posible definir funciones asociadas a una clase, a estas se les conoce
como métodos, y dependiendo de si los métodos son dependientes de la instancia
en particular o no, se les conoce como métodos de instancia o métodos de clase
respectivamente.

Por ejemplo, un método de instancia podria imprimir el nombre de dicha ins-
tancia en la terminal y retornar un del mismo. Mientras que un método de clase

podria imprimir la cantidad de instancias que existen y retornar un de este dato.
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3.3. ;Qué es una biblioteca?

En computacién, una biblioteca hace referencia a una coleccion de recursos
utilizados por un programa de computadora. En los 40s, las tiendas de programacion
tenian bibliotecas reales de c6digo que contenian carretes de cinta, los programadores

visitaban estas bibliotecas para cargar los c6digos en sus programas [22].

3.4. ;Qué es una biblioteca de Python?

Una biblioteca de Python es un conjunto de paquetes y médulos de Python que
pueden ser reutilizados. Estas son instaladas como parte del intérprete lo que permite
acceder a sus funciones a desde cualquier parte del cédigo.

Se accede a los contenidos de una biblioteca importandola en el codigo utilizan-
do la sintaxis para importar médulos: library_name, donde library_name

es el nombre de la libreria que se desea utilizar.

3.5. Estructura y configuracion de una biblioteca
de Python

Una biblioteca de Python puede ser generada a partir de cualquier paquete o
moédulo creado por un usuario. Para esto es necesario realizar algunas configuraciones

ademas de seguir una estructura para mantener el orden.

3.5.1. Estructura de una biblioteca de Python

Las bibliotecas estan estructuradas por medio de paquetes, subpaquetes, mo-
dulos y submodulos. Dependiendo de la complejidad y la extensién de la biblioteca
esta puede recurrir a todos estos o no.

Esencialmente una biblioteca debe contener al menos un moédulo, pero no se
limita a esto. Se recurre a separar en submodulos o subpaquetes cuando estos son
de distinta naturaleza. Por ejemplo, en la libreria pydyn_surv que se detalla en la
seccion @, se tiene dos componentes con objetivos muy diferentes entre si. El pa-
quete classes contiene la estructura operativa del modelo, mientras que el paquete
LinearClassifier contiene las funciones de machine learningque se requieren para

entrenar el modelo.
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También es importante conocer algunos nombres clave de archivos u objetos,
ya que el intérprete reconocerd a los mismos y son ttilies para agregar funcionalidad

al paquete [35].

3.5.1.1. name

Este es un atributo que almacena un con el nombre del médulo al que esta
asociado.
3.5.1.2. main y main Py

Cuando un programa de Python es ejecutado, al médulo que se ejecuta se le
asocia el nombre __main__, esto es 1til, ya que otros médulos que sean importados
por el programa tendran un nombre distinto, esto distingue al médulo que esta
siendo ejecutado de los que estan siendo importados, y permite colocar una funciéon
dentro de los médulos cuyos contenidos se ejecuten tnicamente cuando el modulo

en si esté siendo ejecutado y no cuando esté siendo importado por otro médulo.

El archivo __main__.py se coloca dentro del directorio de un paquete, cuando
este paquete es ejecutado como un programa, el intérprete ejecutara el cédigo con-
tenido el mismo. Sin embargo, si el paquete es importado desde otro modulo este

c6digo no serd ejecutado.

3.5.1.3. init Py

El archivo __init__.py tiene una funcionalidad parecida al archivo __main__.py,
pero esta vez el codigo es ejecutado cuando el paquete es importado y no ejecuta-
do. El archivo se coloca dentro del directorio de un paquete, cuando el paquete es

importado por un médulo, el intérprete ejecutara el cédigo contenido en el mismo.

3.5.1.4. pycache

Este es un directorio que se crea cuando un modulo es ejecutado. Dentro de ¢l se
almacena la version “compilada” del mismo con el nombre de médulo.versidén.pyc.
Esto se hace con el fin de minimizar el tiempo que lleva cargar dicho moédulo. Es
importante notar que estos archivos solamente son una abstraccién del codigo opti-

mizado para el intérprete, mas no son binarios compilados per se.

41



3.5.2. Configuracién de una biblioteca de Python

Para que un paquete pueda volverse una biblioteca, este debe configurarse para
poder ser instalado en el intérprete. La instalacién puede realizarse utilizando un
administrador de paquetes para Python como pip.

La configuracién se maneja en un archivo contenido dentro del directorio del

paquete con el nombre setup.py.

3.5.2.1. setup.py

Dentro de este archivo se deben colocar las configuraciones pertinentes a la
biblioteca. Originalmente se utilizaba Distutils para realizar la configuraciéon de la
biblioteca. Ahora se utiliza setuptools, el cual tiene una funcionalidad mas amplia
aunque este no es parte de la biblioteca estandar de Python [16] [33].

El soporte para el uso del script setup.py de forma directa (es decir, ejecu-
tar python setup.py) ha sido removido, y se espera que se realice una transicion
a otros formatos de configuraciéon como lo son pyproject.toml y setup.cfg. Sin
embargo, la funcionalidad de estos formatos es mas limitada y atn esta pobremen-
te documentada. A pesar de esto, el uso del script setup.py atin es permitido en
administradores de paquetes como pip (ver seccién ) [10].

Un ejemplo sencillo de un archivo de configuracion, expuesto en la documen-

tacion oficial de setuptools [34] es el siguiente:

setuptools setup

setup (
name= ,
version= ,
install_requires=[

I

] ’
)

Cadigo 3.5. Ejemplo de archivo de configuracién de una biblioteca de Python. Fuente:
Python Packaging Authority [34]

En este archivo de configuracion se define el nombre de la biblioteca como
, la versién en la que se encuentra (existe una forma estandar para
numerar versiones, se detallara en la seccion ), y las bibliotecas que requiere

el programa para funcionar.
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Ademas de estas definiciones también es posible agregar otras como lo son: una
descripcion de la biblioteca, un enlace hacia la biblioteca, el autor, la licencia, los

paquetes contenidos dentro de la biblioteca, entre otros.

3.5.2.2. Numeracién de versiones

Para llevar un registro sobre los cambios implementados en una biblioteca, es
buena practica seguir algin criterio para numeracion de la version de la biblioteca.
El criterio méas comtinmente utilizado es el siguiente: se realiza una numeracion
que cuenta con tres nimeros, separados por puntos, cada uno de estos nimeros

representa un tipo de cambio de versién en particular [32]:
[Mayor] . [Menor] . [Arreglo de fallo]

El primer niimero representa en valor de la versiéon mayor. Cuando se lanza una
nueva version de una biblioteca y esta contiene cambios dréasticos, mejoras conside-
rables, cambios en la funcionalidad o sintaxis, esto se conoce como un lanzamiento
mayor y representaria un aumento de una unidad para el niimero de versiéon mayor.
Cuando se realiza un cambio de version mayor los demas ntimeros son restablecidos
a cero.

El segundo niimero representa el valor de la versién menor. Cuando se lanza una
nueva version de una biblioteca y esta contiene cambios pequeiios, retrocompatibles
(que no cambian la sintaxis o la usabilidad de la biblioteca), mejoras menores y
entre otros cambios pequenos, se denomina lanzamiento menor. Este implicaria un
aumento de una unidad para el segundo nimero de version. Cuando se realiza un
lanzamiento de versién menor, el conteo del ultimo nimero (arreglo de fallo) se debe
restablecer a cero.

Finalmente, cuando se realizan arreglos de fallos en el codigo y se corrigen erro-
res minimos que no se percibieron previamente, entonces se realiza un lanzamiento
de arreglo de fallo. Esto implica un aumento de una unidad en el tercer niimero de
version.

Por ejemplo, la version mas reciente de numpy es la siguiente: 1.24.2. Esto
queire decir que cuando se han realizado dos lanzamientos mayores (ya que se em-
pieza a contar desde cero) con cambios drasticos, veinticinco lanzamientos menores
a partir de la ultima versién mayor (versién 1) y dos arreglos de fallos a partir de

la tltima versién menor (versién 24).
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3.5.3. Otras herramientas

Para realizar una biblioteca también se hace uso de otras herramientas, estas
son utiles para mantener la organizacion adecuada, llevar un registro del cédigo y
sus cambios, mantener una documentacion actualizada de las funcionalidades de la

biblioteca e instalar y probar la biblioteca y los cambios y mejoras que sufra.

3.5.3.1. Git

(it es un sistema de control de versiones, este es gratuito y de cédigo abierto y
es mundialmente usado por desarrolladores para el manejo y control de versiones [6].
Git almacena un historial de los cambios realizados en el cddigo, permite rea-
lizar variaciones, restablecer el cddigo desde un punto funcional. Mantiene el orden

para el almacenamiento e historial del c6digo, ademas de ser liviano y rapido.

3.5.3.2. Pdoc

pdoc es un programa sencillo que genera documentacién de una biblioteca,
siguiendo la estructura de la misma. Dentro del codigo, se pueden colocar textos de
documentacién conocidos como docstrings (a menudo estos suelen ser confundidos
con comentarios, ya que el intérprete los ignora). Para realizar un docstring se
escribe el texto de documentacion deseado dentro de una triple comilla doble como

se muestra en el ejemplo @

count: =0

Cddigo 3.6. Ejemplo de docstring en Python.

En este ejemplo vemos que se define el objeto tipo con el nombre count
igualado a cero. En este caso el docstrig es la descripcién del objeto Contador

inicializado en cero.

Cuando un médulo o paquete contiene docstrings, estos seran automaticamente
ubicados por pdoc para ser agregados a la documentacion generada. La documenta-
cion se genera en un archvo .html que puede ser desplegado en una pagina web. La

forma de generar la documentacién usando pdoc en una terminal se desarrolla en el

ejemplo @
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pdoc path/module.py —o ./doc

Cédigo 3.7. Generaciéon de documentacién con pdoc.

Donde path/module.py es la ruta al modulo del que se desea generar la docu-
mentaciéon, aqui también puede colocarse la ruta a un paquete si se desea generar la
documentacion de todo el paquete. Por otro lado path/doc es la ruta del directorio

de salida donde se guardara el archivo .html generado.

Es posible generar documentacion méas compleja utilizando una sintaxis para
esta que pueda ser entendida por pdoc. Los formatos aceptados son Numpy y Google,

ademas se puede utilizar cdédigo de Markdown y este sera compilado.

3.5.3.3. Pip

pip es un administrador de paquetes escrito en Python y disenado para instalar
y administrar paquetes de software escritos en Python [19].

Cuando se instalan un paquete con pip, este se encargard de chequear si el
mismo ya se encuentra instalado al igual que sus dependencias, instalara las depen-

dencias que hagan falta y posteriormente el paquete si no estaba instalado.

3.5.3.4. GitHub

GitHub es un servicio de alojamiento de codigo en la nube basado en git (ver
seccion ) Esta plataforma permite compartir cédigo y trabajar de forma
colaborativa. Ademas de ofrecer planes corportativos de pago, GitHub es utilizado
principalmente por desarrolladores en su versién gratuita [21]. Esto hace de GitHub

uno de los sitios mas utilizados para compartir y publicar cédigo libre.

3.6. Desarrollo de la biblioteca pydyn-surv

Como parte de la investigacion, se desarrollé una biblioteca en Python que
engloba el modelo desarrollado en la seccién @ A esta se le denominé pydyn-surv,
obteniendo su nombre de las siglas: “py”, “dyn” y “surv” en representacion del
lenguaje utilizado (Python) y el término dynamic survey (cuestionario dindmico)
respectivamente.

La biblioteca pydyn-surv fue desarrollada en un sistema operativo Linux, ha-

ciendo uso de un ambiente virtual para llevar un registro de las dependencias. Se
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utilizé git como gestor de versiones y github como servicio de alojamiento en la

nube. La biblioteca se encuentra disponible de forma publica en esta plataforma.

3.6.1. Estructura de pydyn-surv
Se desarrollé esta biblioteca en submodulos con la siguiente estructura:

pydyn_surv
__init__.py
funcs.py
item.py

ml.py
other_classes.py

survey.py

El archivo __init__.py importa los cinco submoédulos, haciéndolos accesibles
desde la biblioteca. Los submddulos contienen las clases y funciones necesarias pa-
ra construir el cuestionario dinamico y entrenar el modelo, estos se describiran a

continuacion.

3.6.1.1. Submoddulo item

Este submodulo contiene la definicion de la clase item, ademas de un dicciona-
rio con los parametros por defecto de esta clase. La clase item abstrae la definicién
de un item del cuestionario. Se encarga de almacenar la informacién referente al
mismo. Dentro de sus atributos se encuentra el enunciado del item, una lista con
las posibles respuestas, ademas de los valores asociados a estas respuestas utilizados
posteriormente en el entrenamiento, el vector de caracteristicas del item, el cuestio-
nario al que el item pertenece, el conteo de veces que ha sido respondido, el historial
de respuestas, la funcion de probabilidad asociada al mismo, la etiqueta predicha,
entre otros.

Dentro de la clase item se define el método answer que se encarga de almacenar
la respuesta del item, ademas de actualizar el conteo e historial de respuestas. En
caso de tener un cuestionario asociado, actualiza el conteo e historial de respuestas
de la categoria o categorias a las que pertenece, y ejecuta el proceso de entrenamiento
para ese cuestionario con el training data set actualizado.

La clase item se inicializa por defecto utilizando el diccionario DEFAULT_PARAME
TERS_DICT que se incluye en este médulo, aunque es posible cambiar los parametros

de inicializacion. Dentro de este diccionario debe definirse una pregunta con la clave
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, v una lista de respuestas con la clave , estas estan vacias por
defecto. También se debe asignar una etiqueta a cada respuesta como se hizo en la

tabla @, esto se realiza con la clave . En la seccién se

detalla sobre la sintaxis y el uso de esta clase, la misma incluye un ejemplo de uso.

3.6.1.2. Submoébdulo survey

Este submédulo contiene la definicion de la clase survey, la cual abstrae la
definicién de cuestionario en este modelo. Se encarga de almacenar la informacién
referente al cuestionario, ademas de los items que lo componen. Dentro de sus atri-
butos se encuentra el nombre del cuestionario, su origen y descendencia, una lista
de items que lo componen, las categorias que lo componen, la categoria a la que per-
tenece en su origen, el conteo de veces que algtin item que pertenezca a este ha sido
respondido, los historiales de respuesta y conteos por categoria, la funcién de pro-
babilidad asociada al mismo, la etiqueta predicha, el peso asociado al cuestionario,
entre otros.

Dentro de la clase survey se define el método train que se encarga de en-
trenar el peso asociado. Antes de realizar el proceso de entrenamiento realiza una
actualizacion que verifica que el training data set contenga todos los elementos.

La clase survey se inicializa por defecto sin items asociados, con un nombre
vacio, sin un training data set previo asociado, sin un peso inicializado (en este caso
el peso se inicializa en un vector con la dimensién del cuestionario con ceros en cada
coordenada), con la funcién de probabilidad, condicién y entrenamiento por defecto,
y con las listas de categorias, origen y descendencia vacias. En la seccion se

detalla sobre la sintaxis y el uso de esta clase. La misma incluye un ejemplo de uso.

3.6.1.3. Submoddulo ml

Este submoédulo contiene las funciones relacionadas con el proceso de aprendi-
zaje y los algoritmos de machine learning. Entre estas funciones se encuentran los

predictores de clasificacion lineal y regresion, las funciones de pérdida y las funciones
de descenso del gradiente. En la seccion se detalla sobre la sintaxis y el uso

de estas funciones.

3.6.1.4. Submoddulo funcs

Este submodulo contiene herramientas ttiles para el modelo, entre estas se en-

cuentran las funciones de cédlculo de probabilidad y condicién, ademas de la funcién
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entrenamiento por defecto que hace uso del submodulo @ expuesto en la seccion
anterior. En la seccion se detalla sobre la sintaxis y el uso de estas funciones.

3.6.1.5. Submoddulo other_ classes

Este submoédulo se cred con el propdsito de definir otras clases ttiles pa-
ra el uso del modelo distintas a las clases item y survey. Este contiene la clase
pydyn_surv_list que es una clase que heredada de la clase de Python con
algunos métodos ttiles anadidos. Esta clase esta disefiada para almacenar una lista
de objetos de la clase item o survey. En la seccion se detalla sobre la sintaxis

y el uso de esta clase.

3.7. Documentacion de uso

3.7.1. Instalacion

Para instalar la biblioteca pydyn_surv es necesario tener instalado Python y
pip en el sistema. Ademas de tener instalado git para poder clonar el repositorio
de la biblioteca.

El proceso de instalaciéon consiste en clonar el repositorio de la biblioteca,
y luego instalarla utilizando pip, esto puede realizarse en una terminal con los
comandos expuestos en el ejemplo @

git clone https://github.com/JARA99/Dynamic_Survey_lib.git
pip install ./Dynamic_Survey_1lib

Cédigo 3.8. Instalacién de pydyn_suxv.

3.7.2. Uso de la biblioteca pydyn-surv

En esta seccion se presenta la documentacion de uso de los métodos y funcio-
nes principales de la biblioteca pydyn_surv, ademés de incluir algunos ejemplos de
aplicacion. Se cuenta con una documentaciéon mucho méas extensa que cubre todos
los métodos y funciones de la biblioteca, la cual estda disponible de forma piuiblica
en el repositorio de la biblioteca. Esta fue realizada utilizando la herramienta pdoc
expuesta en la seccion .

La documentaciéon completa puede accederse a través del enlace https://
jara99.github.io/Dynamic_Survey_lib/.
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3.7.2.1. Clase item

Para importar la clase item se realiza lo siguiente:
pydyn_surv.item item

Cébdigo 3.9. Importacion de la clase item.

El constructor de esta clase esta dado por:

pydyn_suzrv.item.item()

Crea una instancia de un item.

Parametros:
« parameters__dict ( ): Diccionario que contie-
ne los atributos para esta instancia, por defecto

pydyn_surv.item.DEFAULT_PARAMETERS_DICT.
e id__ (int): Id para el item, por defecto None.

e« origin_ survey (pydyn_surv.survey): Cuestionario de origen para el

item, por defecto None.

« probability_ function ( ): Funcién de probabilidad para el
item, por defecto pydyn_surv.funcs.FUNC_LIKERT_ITEM_PROBABILITY.

Retorna:

o (pydyn_surv.item.item): Una instancia de item con los pardmetros de

inicializacion.

La mayoria de métodos se utilizan para asignar, actualizar u obtener atributos
del item. Uno de los métodos méas importantes de la clase es answer, este anade
funcionalidad a la clase permitiendo registrar las respuestas de los items cuando son

contestados, estd dado por:
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pydyn_surv.item.item.answer()

Si la respuesta estd en el rango aceptado, se registra en el historial y se aumenta
en uno el contador de lanzamientos. Si la respuesta esta fuera de rango, no se

registra a menos que el parametro force=True.

Parametros:

« answer (float): La respuesta dada por el usuario.

« force (bool): Si es True se registra la respuesta aunque esté fuera de

rango, por defecto False.

En el ejemplo se detalla el uso de esta clase, comenzando con la definicién
de algunos atributos de clase, pasando por la creaciéon de una instancia y finalizando

con la ejecucion de algunos métodos.

from pydyn_surv.item import item

item_dict = {
'question':'El invierno me gusta mads que el verano',
‘answers':['Muy en desacuerdo', 'En desacuerdo', 'Neutral', 'De
acuerdo', 'Muy de acuerdo'],
"answers_values':[-2,-1,0,1,2],
'category_vector':[1,-1],
'expert_extra':0,
'id':1

item_instance = item(item_dict)

item_instance.answer(—1)
item_instance.print_info()

print('\nEl set de entrenamiento
es:\n{}'.format(item_instance.get_dataset_history()))

Cédigo 3.10. Ejemplo de uso de la clase item
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3.7.2.2.

Clase survey

Para importar la clase survey se realiza lo siguiente:

pydyn_surv.survey survey

Cdédigo 3.11. Importacion de la clase survey.

El constructor de esta clase esta dado por:

pydyn_suzrv.survey.survey()

Crea una instancia de un cuestionario.

Parametros:

items ( ): La lista de items que el cuestionario contendra, por defec-
to []. Los items pueden ser agregados luego con los métodos set_items
y add_item. Los items pueden ser instancias de pydyn_surv.item.item

o diccionarios con los pardametros para crearlos.

name (str): El nombre del cuestionario, por defecto ''. También se
usa para establecer el nombre de la categoria de origen en caso de que

no se establezca con el pardmetro origin_category.

init__training dataset ( ): El conjunto de entrenamiento inicial,

por defecto None.

w (np.ndarray): El vector de pesos inicial, por defecto None. Si no se
indica, se establecerd como un vector de ceros con la misma dimension

que los items.

predictor ( ): La funcién de prediccion, por defecto
pydyn_suxrv.funcs.PREDICTOR. Puede ser cambiada después con el mé-

todo set_predictor.

launch__format ( ): El formato para mostrar los items en la ter-

minal, por defecto pydyn_surv.survey.LAUNCH_FORMAT.

categories ( ): La lista de categorias que el cuestionario conten-
dra, por defecto []. Las categorias pueden ser agregadas luego con los

métodos set_categories y add_category.

origin ( ): La lista de cuestionarios que son el origen del cuestiona-
rio, por defecto []. El origen puede ser cambiado luego con el método

set_origin.
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« offspring ( ): La lista de cuestionarios que pertenecen a la descen-
dencia del cuestionario, por defecto []. Estos pueden ser cambiados con

el método set_offspring.

« origin_ category (str): El nombre de la categoria en el origen, por
defecto None. Si no se indica, se establecerd como el nombre del cuestio-

nario.

« condition__ function ( ): La funcién de condicién, por defec-
to pydyn_surv.funcs.FUNC_TRUE. Puede ser cambiada con el método

set_condition_function.

« probability_ function ( ): La funcién de probabilidad, por
defecto pydyn_surv.funcs.FUNC_TRUE. Puede ser cambiada con el mé-

todo set_probability_function.

 train_ function ( ): La funcién de entrenamiento, por defecto
pydyn_suxrv.funcs.TRAIN_FUNCTION. Puede ser cambiada con el método

set_train_function.
Retorna:

o (pydyn_surv.survey.survey): La instancia del cuestionario.

Aunque la mayoria de métodos de esta clase son utilizados para asignar, ac-
tualizar u obtener atributos de la instancia, existen otros que anaden funcionalidad,
como el método de entrenamiento train que se ejecuta automaticamente cada vez

que un item del cuestionario es contestado:

pydyn_suzrv.survey.survey.train()

Entrena el cuestionario utilizando la funciéon de entrenamiento asignada, por
defecto utiliza pydyn_surv.funcs.TRAIN_FUNCTION, pero puede ser cambiada

con el método set_train_function.

Parametros:
o args ( ): Los argumentos para la funcién de entrenamiento.
« kwargs ( ): Los argumentos con nombre para la funcién de entre-
namiento.

Otro método importante es el que se utiliza para obtener un item del cuestio-
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nario de forma aleatoria utilizando las probabilidades de cada item launch_random:

pydyn_suzrv.survey.survey.launch_random()

Retorna un item del cuestionario de forma aleatoria utilizando las probabilida-
des de cada ftem. El item es seleccionado utilizando la funcién random. choices

por defecto, pero puede ser cambiada con el parametro random_func.

Parametros:
« random__func ( , opcional): La funcién a utilizar para selec-
cionar un item aleatorio, por defecto random.choices.

o all_ zero_to_ one ( , opcional): Si es True y las probabilidades de
todos los items son iguales a cero, estas se establecen igual a uno. Por

defecto False.
Retorna:

o item__ (pydyn_surv.item.item): El item seleccionado aleatoriamente.

» item__.question__text (str): El texto de la pregunta del item selec-

cionado aleatoriamente.

« item__.answers__text ( ): El texto de las respuestas del item se-

leccionado aleatoriamente.

o item__.answers_ values ( ): El valor de las respuestas del {tem

seleccionado aleatoriamente.

Finalmente un método que podria ser de utilidad en especial para hacer prue-
bas del cuestionario es launch_on_terminal, que permite desplegar un item en la

terminal y contestarlo:
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20

21

pydyn_suzrv.survey.survey.launch_on_terminal()

Despliega un item en la terminal, incluyendo su enunciado y posibles respues-
tas, espera el input del usuario para responder dicho item. Si el parametro

force_answer es True, fuerza la respuesta sin verificar el input.

Parametros:

o item__ (pydyn_surv.item.item): El item a desplegar.

» force__answer (bool, opcional): Si es True, fuerza la respuesta sin ve-

rificar el input, por defecto False.

En el ejemplo se detalla el uso de esta clase, comenzando por la definicion
de algunos parametros de los items contenidos en el cuestionario y posteriormente

haciendo uso de los métodos de clase mas comunes:

from pydyn_surv.survey import survey

categories = ['Invierno', 'Primavera', 'Verano', 'Otofio']

il_dict = {
'question':'El invierno me gusta mas que el verano',
‘answers':['Muy en desacuerdo', 'En desacuerdo', 'Neutral', 'De
acuerdo', 'Muy de acuerdo'],
"answers_values':[-2,-1,0,1,2],
'category_vector':[1,0,-1,0],
‘expert_extra':0,
'id':0

i2_dict = {
'question':'Me gusta la primavera mas que el otofio o el verano',
‘answers':['Muy en desacuerdo', 'En desacuerdo', 'Neutral', 'De
acuerdo', 'Muy de acuerdo'],
"answers_values':[-2,-1,0,1,2],
'category_vector':[0,1,-1,-117,
‘expert_extra':0,
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26}

27

28

20 ditems_list = [il_dict,i2_dict]

30

31

32 survey_instance = survey(items_list,name='Ejemplo de
cuestionario',categories=categories)

35 survey_instance.print_info()

%

.

[y
1

survey_instance.item_by_id[@]
39

40

a0 12 survey_instance.get_items()[1]
42

43

14 1l.answer(—1)
45

46

47 12.answer(2)

48

51 print('\nEl set de entrenamiento
es:\n{}'.format(survey_instance.get_training_dataset()))

52

53

sa  print('\nEl historial de respuestas por categoria
es:\n{}'.format(survey_instance.get_category_answer_history()))

56
57 1l.answer(—2)

58 12.answexr(1)

60
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69

survey_instance.print_info()

ir,ir_text,ir_answerstext,ir_answersvals =
survey_instance.launch_random()

print('\nSe obtuvo el item: {},\nCuyo enunciado es: {},\nSus posibles
respuestas son: {},\nY los valores asociados son:
{}'.format(ir.id,ir_text,ir_answerstext,ir_answersvals))

survey_instance.launch_on_terminal(ir)

survey_instance.print_info()

Cddigo 3.12. Ejemplo de uso de la clase survey

3.7.2.3. Submddulo ml

Para hacer uso de la biblioteca no es necesario importar este submodulo, sin
embargo este podria ser 1til en caso de querer cambiar las definiciones por defecto
de las funciones de pérdida y descenso del gradiente.

La funcién de pérdida utilizada por defecto es la funcion squared-loss definida

en la ecuacion , esta funciéon se define en la libreria de la siguiente manera:
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pydyn_surv.ml.squared_loss()

Retorna la funcion de pérdida squared-loss dados un vector de peso, un vector

de caracteristicas y una etiqueta asociada.

Parametros:

e w (np.ndarray): Vector de pesos de dimension n.
e x (np.ndarray): Vector de caracteristicas de dimensién n.

o vy ( ): Etiqueta asociada a x.
Retorna:

o float: Valor de la funciéon de pérdida squared-loss.

Por otro lado, el algoritmo de descenso del gradiente utilizado es el descenso
del gradiente por bloque expuesto en la seccién . Este algoritmo se define en

la libreria de la siguiente manera:

pydyn_surv.ml.gradient_descent()

Ejecuta el algoritmo de descenso del gradiente por bloque para todo el training

data set y retorna un vector de pesos entrenado.

Parametros:

« loss (function): Funcién de pérdida.
o dd__loss (function): Funcién derivada de la funcién de pérdida.

» training_dataset (Iterable): Una lista que contiene la pareja (pe-

so,etiqueta) para el entrenamiento.

e eta ( , opcional): El tamano del paso, por defecto 0.01.
o iterations (int, opcional): El niimero de iteraciones, por defecto 500.
» verbose ( , opcional): True para verboso, por defecto True.

e w (np.ndarray, opcional): Un vector de pesos inicial, por defecto None.
Retorna:

 (np.ndarray): Vector de pesos entrenado.
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3.7.2.4. Submodbdulo funcs

Este submoédulo contiene diversas funciones ttiles para fabricar el cuestionario.
A continuaciéon se presenta la documentacion de algunas de estas:
Las funciones FUNC_TRUE y FUNC_FALSE se definen de la siguiente manera:
pydyn_suzxv.funcs.FUNC_FALSE()

Retorna False. Util para los métodos condition y probability de los objetos

pydyn_suzrv.survey.survey y pydyn_surv.item.item.

o (bool): False.

pydyn_suxrv. funcs.FUNC_TRUE()

Retorna True. Util para los métodos condition y probability de los objetos

pydyn_suzrv.survey.survey y pydyn_surv.item.item.

Retorna:

e (bool): True.

La funcién de probabilidad por defecto utiliza la definicién planteada en la
ecuacion @ Esta funcién estd incorporada en la librerfa de la siguiente manera:
pydyn_suzrv.funcs.FUNC_LIKERT_ITEM_PROBABILITY ()

Retorna la probabilidad de que un item sea lanzado basado en la etiqueta

predicha y la traslacion del eje solamente.
Parametros:
o axis_move (int): El movimiento del eje.

Retorna:

e (float): La probabilidad de que el item sea lanzado.

También se incluye la funcién FUNC_LIKERT_SURVEY_PROBABILITY_WITH_STATISTICS,

que esta basada en la ecuacion @



pydyn_suzxv.funcs.FUNC_LIKERT_SURVEY_PROBABILITY_WITH_STATISTICS()

Retorna la probabilidad de que un item sea lanzado basado en la etiqueta
predicha, la traslacién del eje y las estadisticas del historial del item y de la

categoria.

Parametros:

« axis__move (int): El movimiento del eje.

« not_ repeated__since (int): El nimero minimo de lanzamientos desde

el ultimo lanzamiento del item.

» std__ weight ( ): El peso de la desviacién estandar del historial del

item en la probabilidad.

« cat_std_ weight ( ): El peso de la desviacion estandar del histo-

rial de la categoria en la probabilidad.

e launch_ count_ weight ( ): El peso del conteo de lanzamientos

del item en la probabilidad.

« cat_launch__count_ weight ( ): El peso del conteo de lanza-

mientos de la categoria en la probabilidad.

» predicted__label weight ( ): El peso de la etiqueta predicha en
la probabilidad.

Retorna:

o ): La probabilidad de que el item sea lanzado.

3.7.2.5. Clase pydyn_ surv__list

Esta clase se hereda de una lista de Python, agregando algunos métodos ttiles
para acceder a la informacién de los objetos item y survey que contiene. Para

importarla se utiliza el siguiente comando:
pydyn_surv.other_classes pydyn_surv_list

Cédigo 3.13. Importacion de la clase pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list

El constructor de esta clase esta definido de la siguiente manera:

pydyn_surv_1ist( ):
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def __init__ (self,l:1list = []):
super().__init_ (1)

Cédigo 3.14. Constructor de la clase pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list

A simple vista esta clase es una copia de la clase 1ist de Python, pero esta

cuenta con los siguientes métodos adicionales:

pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_1list.probabilities()

Retorna una lista de probabilidades de cada item en la lista.

Parametros:
« all_zero_to_ one (bool): Sies True, todas las probabilidades son es-
tablecidas a 1 si todas son 0.

e nan_to_ zero (bool): Si es True, todas las probabilidades que son

np.nan son establecidas a 0.

o *args, **kargs: Argumentos y argumentos de palabras clave para ser

pasados al método probability de cada item.
Retorna:

o (list): Una lista de probabilidades de cada item en la lista.

pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list.ids()

Retorna una lista de ids de cada item en la lista (solo funciona si la lista esté

hecha de objetos pydyn_surv.item.item).

Retorna:

e (list): Una lista de ids de cada item en la lista.

pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list.names ()

Retorna una lista de nombres de cada item en la lista (solo funciona si la lista

estd hecha de objetos pydyn_surv.survey.survey).

e (list): Una lista de nombres de cada item en la lista.
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pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list.questions()

Retorna una lista de preguntas de cada item en la lista (solo funciona si la

lista estd hecha de objetos pydyn_surv.item.item).

Retorna:

e (list): Una lista de preguntas de cada item en la lista.

pydyn_surv.other_classes.pydyn_surv_list.answer_history ()

Retorna una lista de answer_history de cada item en la lista (solo funciona

si la lista estd hecha de objetos pydyn_surv.item.item).

Retorna:

e (list): Una lista de answer_history de cada item en la lista.
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4. Ejemplo de aplicacion

Como prueba de concepto, se ha realizado un ejemplo de aplicacién de la me-

todologia propuesta, en este capitulo se desarrolla dicho ejemplo.

4.1. Descripciéon del ejemplo

Se propone desarrollar un cuestionario dindmico sobre pasatiempos o “hobbies”
debido a la diversidad que engloba este tema. Se hace uso de la metodologia de
cuestionarios miiltiples expuesta en la seccion , por lo que en este capitulo se
denominara “cuestionario” a cada uno de los cuestionarios desarrollados utilizando
esta metodologia; y al ejemplo en si, que engloba todos los cuestionarios, se le

denominard “Cuestionario Dindmico”.

Figura 4.1. Grafo de representaciéon del Cuestionario Dindmico sobre hobbies.

Se evalian 3 niveles de detalle en este ejemplo. El cuestionario base (nivel
0) evaltia 4 categorias generales, a cada una de estas categorias se le asocia un
cuestionario que evalia 5 sub-categorias (nivel 1), a estas también se les asocia un
cuestionario que evalia 3 sub-sub-categorias (nivel 2). En total se evaltian 4 catego-
rias, 20 sub-categorias y 60 sub-sub-categorias. La figura @ muestra el diagrama del
grafo que representa las relaciones de origen y descendencia para cada cuestionario.

Se desarrolla a detalle esta estructura:
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o Cuestionario base: Se evaltian 4 categorias generales: “Actividades fisicas”,
“Artes creativas”, “Actividades intelectuales” y “Coleccionismo”. Cada cate-
goria tiene asociados 5 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 20 items

en total.

o Actividades fisicas: Se evaltian 5 sub-categorias: “Deportes de equipo”
)
“Actividades al aire libre”, “Fitness y entrenamiento personal”, “Depor-
b M)
tes acuaticos” y “Artes marciales”. Cada sub-categoria tiene asociados 3

items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 15 items en total.

o Deportes de equipo: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Futbol”,
“Baloncesto” y “Voleibol”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3
items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

¢ Actividades al aire libre: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Sende-
rismo”, “Ciclismo” y “Escalada”. Cada sub-sub-categoria tiene aso-
ciados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en
total.

¢ Fitness y entrenamiento personal: Se evaltian 3 sub-sub-categorias:
“Yoga”, “Pilates” y “Entrenamiento de fuerza”. Cada sub-sub-categoria
tiene asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9
items en total.

¢ Deportes acuaticos: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Natacion”,
“Surf” y “Buceo”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items
tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

¢ Artres marciales: Se evaltian 3 sub-sub-categorias: “Karate”, “Ju-
do” y “Taekwondo”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items

tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

o Artes creativas: Se evaliian 5 sub-categorias: “Pintura y dibujo”, “Mu-
sica”, “Escritura”, “Danza y expresion corporal” y “Artesania y manua-
lidades”. Cada sub-categoria tiene asociados 3 items tipo Likert. Este

cuestionario cuenta con 15 items en total.

¢ Pintura y dibujo: Se evaliian 3 sub-sub-categorias: “Acuarela”,
“Oleo” y “Dibujo a lapiz”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3
items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

o Misica: Se evaliian 3 sub-sub-categorias: “Canto”, “Piano” y “Gui-
tarra”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items tipo Likert.

Este cuestionario cuenta con 9 items en total.
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¢ Escritura: Se evaltan 3 sub-sub-categorias: “Novela”, “Poesia” y
“Periodismo”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items tipo

Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

¢ Danza y expresion corporal: Se evalian 3 sub-sub-categorias:
“Ballet”, “Bailes latinos” y “Hip hop”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

¢ Artesania y manualidades: Se evaliian 3 sub-sub-categorias: “Ce-
ramica”, “Tejido” y “Joyeria”. Cada sub-sub-categoria tiene asocia-
dos 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en
total.

o Actividades intelectuales: Se evalian 5 sub-categorias: “Resolucién
de puzzles”, “Lectura y escritura”, “Aprendizaje de idiomas”, “Ciencia y
tecnologia” y “Filosofia y debate”. Cada sub-categoria tiene asociados 3

items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 15 items en total.

¢ Resolucion de puzzles: Se evaltan 3 sub-sub-categorias: “Rompe-
cabezas”, “Sudokus” y “Crucigramas”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 ftems tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

¢ Lectura y escritura: Se evaliian 3 sub-sub-categorias: “Novela”,
“Poesia” y “Ensayo”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items

tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

¢ Aprendizaje de idiomas: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “In-
glés”, “Francés” y “Mandarin”. Cada sub-sub-categoria tiene asocia-
dos 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en
total.

¢ Ciencia y tecnologia: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Astrono-
mia”, “Roboética” y “Programacion”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

o Filosofia y debate: Se evaltian 3 sub-sub-categorias: “Etica”, “Fi-
losofia” y “Politica”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3 items

tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

o Coleccionismo: Se evaltian 5 sub-categorias: “Libros”, “Juguetes”, “Ob-

jetos deportivos”, “Musica” y “Automoviles”. Cada sub-categoria tiene
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asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 15 items en
total.

¢ Libros: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Literatura clasica”, “Cien-
cia ficcion” y “Poesia”. Cada sub-sub-categoria tiene asociados 3

items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en total.

o Juguetes: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Figuras de accion”,
“Munecas” y “Juegos de mesa”. Cada sub-sub-categoria tiene aso-
ciados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items en
total.

¢ Objetos deportivos: Se evaltian 3 sub-sub-categorias: “Camisetas
de equipos”, “Autégrafos” y “Trofeos”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

¢ Mausica: Se evaliian 3 sub-sub-categorias: “Discos de vinilo”, “Ins-
trumentos musicales” y “Partituras”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

¢ Automodviles: Se evalian 3 sub-sub-categorias: “Coches clasicos”,
“Coches deportivos” y “Miniaturas”. Cada sub-sub-categoria tiene
asociados 3 items tipo Likert. Este cuestionario cuenta con 9 items

en total.

El caracter de crecimiento exponencial de los cuestionarios con la metodolo-
gia de descendencia los hace particularmente grandes, en este caso se utilizaron un
total de 260 items tipo Likert para desarrollar el Cuestionario Dinamico. Esto pon-
dré a prueba la eficiencia del mismo para determinar tendencias de los usuarios y

concentrarse en las categorias mas relevantes para cada uno de ellos.

4.2. Preparacion del ejemplo

Se elaboraron los items para cada cuestionario en una hoja de calculo, poste-
riormente estos fueron leidos utilizando la libreria de Python pandas y se crearon
las instancias de item para cada uno de ellos. Se crearon las instancias de survey
para cada uno de los cuestionarios y se agregaron los items correspondientes a cada

uno de ellos. Ademas se definieron funciones de probabilidad y condicién distintas
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en cada nivel, modificando los parametros para ajustarse a lo que cada cuestionario

requeria.

4.2.1. Funciones de peso de probabilidad del item

Se utilizo la funcién de peso de probabilidad del item desarrollada en la ecua-
cion @ e implementada en la biblioteca en la seccion . Los parametros
not_repeated_since y cat_launch_count_weight fueron definidos de forma dis-

tinta en cada nivel:

e not_repeated_since: Se asigné este valor igual a la cantidad de items de cada
cuestionario menos 5, por lo que un usario no recibird preguntas idénticas hasta

que haya respondido la totalidad menos 5 de los items del cuestionario.

e cat_launch_count_weight: Se asigno este valor igual al negativo del doble de
la cantidad de categorias evaluadas en dicho nivel: —8, —10, —6 respectiva-
mente para cada nivel. Se asocia un valor negativo para reducir la aparicién

de items de una misma categoria de manera consecutiva.

4.2.2. Funciones de condicion de los cuestionarios

Las condiciones de cada cuestionario fueron definidas a partir del nivel en el

que se encuentran. Estas se describen a continuacién:

« Nivel 0: Ya que este cuestionario es el origen de todos los demés, la condicién
para este cuestionario es constantemente True, la aparicién de preguntas del
mismo se ve drasticamente reducida cuando cuestionarios en su descendencia
comienzan a cumplir la condicién de lanzamiento, por a la gran cantidad de

cuestionarios que existen.

« Nivel 1: La condicién para los cuestionarios en este nivel es que el usuario
haya respondido al menos 4 items del cuestionario base, y cumplir con la

condiciéon de threshold descrita en la ecuacion @, con el threshold igual a 0.5.

e Nivel 2: La condicién para los cuestionarios en este nivel también esta dada

por un threshold igual a 0.5.
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4.2.3. Funciones de probabilidad de los cuestionarios

La probabilidad de cada uno de los cuestionarios fue desarrollada de forma

similar para cada uno de los niveles, esta se calcula de la siguiente manera:

1
szax{(l—%),c—l}x}%. (4.1)
Donde:

P es la probabilidad de lanzamiento del cuestionario.

c es la cantidad de veces que el cuestionario ha sido respondido.

d es la dimension del cuestionario.

R es un factor de ajuste que se define de forma distinta para cada nivel.

El factor de ajuste R se define de la siguiente manera para cada nivel:
e Nivel 0: Se define igual a 4.
e Nivel 1: Se define igual a 1.

» Nivel 2: Se define igual a 1.5.

Estas definiciones se realizaron de forma empirica, el cuestionario base es el que
tiene este factor mas elevado, esto es porque cuando otros cuestionarios son “desblo-
queados” (cumplen con la condicién y pueden ser seleccionados), la probabilidad del
cuestionario base se ve drasticamente reducida por la cantidad de posibles cuestio-
narios a elegir. Se asigno igual a cuatro porque en caso de que todos los cuestionarios
del nivel 1 sean “desbloqueados” habran 4 cuestionarios mas para seleccionar con
un peso de probabilidad igual a 1 cada uno, o sea que entre los cinco cuestionarios
existe 50 % de probabilidad de seleccionar el cuestionario base, y 50 % de seleccionar
otro que pertenezca al nivel 1. Para el nivel 2 se asigné un valor mayor (1.5) de modo
que los items a mostrar fueran mas especificos una vez que el usuario presentara
una tendencia. Se hicieron varias pruebas modificando estos valores y buscando una

evolucion balanceada del Cuestionario Dindmico.

4.3. Ejecucion del ejemplo

Una vez definido el método para desarrollar el ejemplo, se procedié a progra-

marlo haciendo uso de la biblioteca pydyn_surv. Las pruebas iniciales se realizaron
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en una terminal, pero cuando este estaba listo para su uso se disefié una interfaz
grafica utilizando un paquete de Python llamado streamlit. Esta interfaz permite
ejecutar el ejemplo de forma sencilla, ademés de mostrar los resultados del modelo
al usuario de forma grafica. Una captura de la interfaz se muestra en la figura @,
pero se puede acceder al ejemplo completo como un usuario en el siguiente enlace:

https://pydyn-surv-hobbies-test.streamlit.app/.

Encuesta de hobbies

Instrucciones ~

A continuacion se te presentaran una serie de afirmaciones, por favor indica en gqué medida estas
representan tu personalidad, gustos y preferencias. Si la afirmacién te representa, selecciona algin
porcentaje en la escala de "De acuerdo" (hacia la derecha), de lo contrario selecciona un porcentaje

en la escala de "En desacuerdo” (hacia la izquierda).

Alfinalizar se te presentard un resumen de las conclusiones del modelo y un espacio para que
evallies el mismo, por favor recuerda guardar y enviar el cuestionario para que tus respuestas y

evaluacian puedan ser tomadas en cuenta.

El objetivo de este cuestionario no es recopilar datos de tus preferencias en hobbies sino evaluar el
modelo de Machine Learning sobre el cudl el cuestionario ha sido desarrollado.

Encuentro alegria en la creacién de algo nuevo y tnico a través de las artes

creativas.
45% de acuerdo
Totalmente en desacuerdo Totalmente de acuerdo
Siguiente

Figura 4.2. Captura de la interfaz grafica desarrollada para el ejemplo.

Se establecié que a los usuarios se les solicitaria contestar un total de 30 items
para esta prueba y al finalizar se les presentaba una serie de graficas con los resulta-
dos obtenidos por el modelo. Estas graficas mostraban las preferencias del usuario
basadas en los pesos entrenados de cada nivel en el Cuestionario Dinamico, para
esto se tomaban todos los cuestionarios en el nivel y los pesos asociados a estos,
las categorias con pesos mayores a 0 se dividian dentro de 2 (ya que 2 es el valor
maximo que una coordenada en el vector de peso puede alcanzar) y se multiplica-
ban por 100, este valor indicaba la preferencia porcentual de la categoria. La figura

@ muestra un ejemplo de los resultados obtenidos por un usuario. Se solicité una
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evaluacion que consistia en ponderar el desempeno del modelo en una escala del 0%
al 100 % de certeza, ademds de una opcién para escribir un breve comentario, como

se muestra en la figura @

Evalua el desempefio del modelo:

Como calificarias la certeza del modelo:
85% de certeza

Nada certero Totalmente certero

Comentario (opcional):

Me parece una buena evaluacién general

Por favor presiena el botén "Guardar y enviar" para que tus resultad

sy evaluacién sean tomades en cuenta de forma

ra del estudio no es recaud 0s de

andénima. Silo d 1ed ver a tomar el cuestionario ya que

hobbies sino ev: elm

Guardary enviar

Realiza un cambio en |a evaluacion para habilitar el botdn de guardado.

Figura 4.3. Captura de la secciéon de evaluacion de la interfaz grafica desarrollada para
el ejemplo.
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Preferencias generales

M Preferencias generales: Artes Creativas
Preferencias generales: Actividades Intelectuales

B Preferencias generales: Actividades Fisicas

(a) Diagrama de pie que representa las preferencias del usuario en el nivel
0.

Preferencia por grupos

Artes Creativas: Misica

Actividades Fisicas: Artes marciales
Actividades Fisicas: Actividades al aire libre
22.2% Actividades Intelectuales: Ciencia y tecnologia
Actividades Fisicas: Fitness y entrenamiento personal

Actividades Intelectuales: Resolucién de puzzles

Actividades Fisicas: Deportes de equipo

17.8%

(b) Diagrama de pie que representa las preferencias del usuario en el nivel
1.

Preferencia especificas

Actividades al aire libre: Ciclismo
Musica: Guitarra
Fitness y entrenamiento personal: Entrenamiento de fuerza

o
19.3% Mdsica: Canto

2.41% Artes marciales: Taekwondo
Resolucién de puzzles: Sudokus
Misica: Piano

Fitness y entrenamiento personal: Yoga

Ciencia y tecnologia: Astronomia
Actividades al aire libre: Escalada

(c) Diagrama de pie que representa las preferencias del usuario en el nivel
2.

Figura 4.4. Ejemplo de los resultados obtenidos por un usuario.
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4.4

. Resultados del ejemplo

El ejemplo fue ejecutado por un total de 16 usuarios de forma voluntaria, las

calificaciones de los usuarios promediaron un total de 72.5% de certeza, y aunque

esta calificacion es subjetiva, da una idea de la percepcion del modelo desde el punto

de vista de los usuarios. La tabla [1] muestra algunos datos interesantes de cada

uno de los usuarios que tomaron el Cuestionario Dindmico.

Tabla 4.1. Datos por usuario

Valores de las respuestas
Usuario | Evaluacién | Maximo | Minimo | Promedio | Desviacién | Cuestionarios Comentario
estdndar | desbloqueados
0 70 2 -0.9 0.916667 0.787437 9
1 55 2 -2 0.17 1.413762 9
2 90 2 -2 0.313333 1.465402 7 Interesante cuestionario
3 90 2 -2 1.113333 1.175243 10
4 90 2 -0.6 1.253333 0.946767 10 Predice las preferencias, es intuitivo y dinamico
5 90 1.9 -1 0.43 0.999707 7
6 70 2 -2 0.47 1.318084 10
7 70 2 -1.9 0.37 1.227318 9
8 10 2 -0.9 0.163333 0.549284 3 Se repetian mucho las preguntas
9 55 2 -0.5 0.713333 0.80718 8
10 85 2 -2 0.526667 1.419551 8
11 85 2 -1 0.9 0.946864 9
12 70 2 -2 1.01 1.20869 11
13 45 2 -0.5 1.006667 0.842383 12
14 100 2 -2 0.91 1.231862 8
15 85 2 -1.3 0.73 0.89487 10 Me parece una buena evaluacion general
[Promedio | 725 | 199375 | -1.4125 [ 0687202 | 107715 | 8.75 |

De esta tabla se pueden obtener algunas conclusiones:

El usuario que calific6 al modelo con menor puntuaciéon fue el niimero 8, afor-
tunadamente este dejé un comentario explicando su calificacién: “Se repetian
mucho las preguntas”. Al observar la columna de cuestionarios desbloquea-
dos se puede observar que durante esta prueba tinicamente se desbloquearon 3
cuestionarios, esto es una cantidad muy por debajo del promedio de los otros
casos y explica el por qué los items se repitieron o eran similares. Esto se
debe a que el usuario no mostré una tendencia clara en sus respuestas, por
lo que el modelo no pudo determinar con certeza a qué categoria pertenecia
el usuario. Esto se refuerza al notar que el valor promedio de sus respuestas
fue menor al threshold de 0.5, siendo este de 0.1633 y la desviacién estandar
de sus respuestas también es la menor de todas, lo que indica que el usuario

consistentemente respondié de forma neutral a los items.

Existe una tendencia general de los usuarios a marcar con mayor confianza
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porcentajes altos cuando estan de acuerdo con la afirmacién a marcar porcen-

tajes altos de “en desacuerdo”.

e De los 25 cuestionarios posibles, los usuarios solo interactuaron con un pro-
medio de 8.75 y un méaximo de 12 cuestionarios, es decir el 35% y 48 % de
la totalidad de cuestionarios respectivamente. Esto habla sobre la capacidad
del sistema de evolucionar y adaptarse a las preferencias de los usuarios, de
lo contrario, estos hubieran interactuado con todos los cuestionarios dispo-
nibles. Ademas se concluye que los cuestionarios que fueron respondidos se
alinean con las preferencias de los usuarios porque de no ser asi estos hubieran

realizado una calificaciéon maés dréstica.

Para verificar que se realizaron evaluaciones en todos los niveles, se contaron los
items que fueron respondidos en cada nivel, de 480 items respondidos en total, 151
pertenecian al nivel 0, 156 al nivel 1 y 173 al nivel 2, lo que indica que los usuarios
interactuaron con todos los niveles de forma equitativa con una mayor tendencia
hacia los niveles mas especificos. Porcentualmente cada nivel fue respondido en un
31.46 %, 32.5 % y 36.04 % respectivamente como lo muestra la tabla @

Tabla 4.2. Porcentaje de items respondidos por nivel.

Nivel | Porcentaje
0 31.46 %
1 32.5%
2 36.04 %

Con los datos registrados es posible hacer un analisis al rededor de las preferen-
cias en los pasatiempos de los usuarios que participaron del ejemplo. Sin embargo
ese no es el objetivo de este trabajo, por lo que se omitira este analisis.

Un aprendizaje importante de este ejemplo fue que el uso de una cantidad tan
elevada de cuestionarios puede ser contraproducente, ya que cada uno de estos se
entrena por separado y distribuir las respuestas de los usuarios en varios cuestio-
narios reduce la cantidad de datos de entrenamiento para cada uno. Debido al alto
numero de cuestionarios y la cantidad reducida de iteraciones de cada uno, realizar
analisis de evoluciéon como los expuestos en la seccion m no fue viable. En futu-
ras investigaciones o usos del modelo, se recomienda definir una cantidad menor de

cuestionarios, que contengan en si mismos los distintos niveles de precision.
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CONCLUSIONES

1. La ciencia de la complejidad busca comprender la emergencia de fenémenos
en los sistemas complejos causados por las interacciones de sus agentes. Se
consiguié documentar acerca de estos sistemas, exponiendo su definicién, ca-

racteristicas, métodos de estudio y aplicaciones.

Por otro lado, el machine learning es un sub-dominio de la inteligencia artificial
que busca que las computadoras aprendan de los datos sin ser programadas
explicitamente. Se consiguié documentar acerca del mismo, exponiendo las
definiciones y procedimientos més comunes, ademas de las aplicaciones mas

populares.

Existe una amplia relaciéon entre estos campos, tanto en el uso de machine
learning para el estudio de los sistemas complejos, como el uso de los sistemas

complejos en el disefio de modelos de machine learning.

2. Se desarroll6 un modelo funcional, que calcula la evolucién de un cuestionario
dinamico adaptandose a las respuestas emitidas por un usuario. Se observo
que prioriza aquellos items que se alinean con los intereses de los usuarios,
y determina de manera adecuada el orden de preferencia de las categorias
evaluadas. Ademas, se desarrollé una metodologia que considera multiples

cuestionarios interrelacionados.

3. El modelo se implement6 en una biblioteca de Python, que permite la crea-
cién de cuestionarios dinamicos utilizando esta metodologia. Esta biblioteca
permite una facil implementacién del modelo que puede adaptarse a multiples

necesidades y proyectos debido a la versatilidad del mismo.

Dentro de los ejemplos incluidos en la biblioteca se muestra como obtener los
items y sus vectores a partir de una hoja de calculo, ademas de dos imple-
mentaciones de interfaz de usuario sencillas y minimalistas, una desarrollada

para ser ejecutada en una terminal, y la otra con un sistema grafico mostrado
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en un navegador. También se incluye la documentacién de uso de la misma,

exponiendo todas las funciones, clases y métodos de los que esta compuesta.

La biblioteca se encuentra de forma libre en https://github.com/JARA99/
Dynamic_Survey_lib.

. El ejemplo de aplicacion expone las capacidades de entrenamiento y prediccion
del modelo, el cual al ser desarrollado con miiltiples cuestionarios, evoluciona
anadiendo detalle a las categorias de interés de sus usuarios. Esto sugiere que
investigaciones donde se amplien elementos del modelo pueden ser relevantes.
Se resalta la exploracion en la inclusion de items distintos al de Likert y
también un refinamiento de la activacion de cuestionarios en el caso donde haya
un alto volumen de estos. El cuestionario del ejemplo se encuentra disponible
en https://pydyn-surv-hobbies-test.streamlit.app/.
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RECOMENDACIONES

1. Debido a las caracteristicas de complejidad del modelo, se recomienda realizar
un estudio mas profundo sobre las posibles propiedades emergentes que surjan

del mismo.

2. El uso de la metodologia de cuestionarios miiltiples expuesta en la seccion
debe ser realizado con cautela. Puesto que en esta metodologia el entre-
namiento de cada cuestionario se realiza de forma independiente, aumentar la
cantidad de cuestionarios se transforma en sacrificar la cantidad de elemen-
tos en el training data set de cada uno. En ese sentido, se recomiendan las

siguientes acciones:

e Definir un tnico cuestionario principal que evalie todas las categorias
y sub categorias en si mismo y utilizar la metodologia de descendencia
unicamente para definir grupos de items de los que se requiera limitar o

censurar la aparicién, a menos que se cumplan ciertas condiciones.

e Desarrollar una mejora al sistema, que permita que los items contestados
en un cuestionario descendiente de otro agreguen informacion al training

data set del cuestionario origen.

3. Se recomienda utilizar un deslizador de seleccion en el diseno de la interfaz
de respuesta del cuestionario. Esto permitira que el usuario pueda seleccionar
valores intermedios entre las opciones de respuesta, aumentando la precision

de las etiquetas en el training data set.

4. Para futuras investigaciones, se recomienda disenar sistemas que permitan el

uso de otros tipos de item a parte de los de Likert.

5. Se recomienda reducir la cantidad de iteraciones de entrenamiento del modelo
progresivamente. Ya que cada entrenamiento solo reajusta el peso tomando
en cuenta el nuevo item agregado, no es necesario realizar tantas iteraciones

cuando el modelo ya ha sido entrenado con una gran cantidad de items.

7
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