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Resumen

El presente trabajo pretende abordar la integracion
de diversas técnicas de reconocimiento de patrones,
en una unica aplicacion interactiva. El objetivo
principal, consiste en proporcionar conocimiento y
experiencia en las multiples posibilidades de las
técnicas mencionadas, haciendo  transparente al
usuario toda la programacion requerida para ello.
Las técnicas de reconocimiento de patrones
implementadas son de dos tipos: procesamiento de
seniales y aprendizaje supervisado. Para el primer
tipo, se han incorporado desde funciones estadisticas
simples  hasta técnicas avanzadas como la
transformada discreta de wavelet. Respecto a las
técnicas de aprendizaje supervisado se han
seleccionado, las mdaquinas de vectores soporte y las
redes neuronales debido a su uso generalizado en
este campo. El desarrollo de la aplicacion se ha
efectuado en Matlab.

Palabras Clave: Educacién en Automatica,
Reconocimiento de Patrones, Procesamiento de
Sefiales, Aprendizaje Supervisado.

1 INTRODUCCION

En la actualidad, la integracion de multiples
funciones y la interactividad de las aplicaciones son
aspectos relevantes en la ensefianza de distintas areas
de la automatica [1], [7]. En el caso particular del
reconocimiento de patrones, una opcién, que
incorpore tales caracteristicas, son las herramientas
comerciales, que sin embargo, por su coste o por la
dificultad de incorporar nuevas funcionalidades,
pueden no ser atractivas para su adquisicion. Otra
opcion es el desarrollo de aplicaciones propias, en
ambientes de  programaciéon técnica  como
Matlab[10], pero que exigen por parte del usuario un
importante  conocimiento  del lenguaje  de
programacion.

Debido a lo anterior, y a las experiencias obtenidas
por los autores respecto del tema [2], [4], se ha
decidido desarrollar una aplicacion capaz de
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incorporar de forma integral diferentes técnicas de
reconocimiento de patrones, que evite en lo posible
tareas de programacion al usuario, y proporcione
mediante la interactividad, una retroalimentacion
respecto de la aplicacion y utilidad de las funciones
implementadas.

Las técnicas de reconocimiento de patrones utilizadas
en este trabajo se agrupan en dos tipos:
Procesamiento de Sefiales y Clasificacion mediante
Aprendizaje Supervisado [3].

El presente trabajo esta estructurado de la siguiente
forma: En la seccion 2 se presentan las herramientas
y técnicas utilizadas para la implementacion de la
aplicacion. En la seccion 3 se describen las
principales caracteristicas y opciones disponibles en
la aplicacion de forma similar a un breve manual de
usuario. La seccion 4 presenta dos ejemplos simples
que detallan el uso de las funciones implementadas.
Finalmente, en la seccidbn 5 se exponen las
conclusiones y trabajos futuros.

2 HERRAMIENTAS Y TECNICAS

Para alcanzar los objetivos propuestos se decidio
utilizar el entorno de programacion de Matlab. Las
principales razones se deben a las multiples
funciones, tanto para el procesamiento de datos como
para el aprendizaje supervisado, ya implementadas,
asi como las herramientas que posee Matlab para el
disefio de una Interfaz Grafica de Usuario (GUI) [8].

2.1 PROCESAMIENTO DE SENALES

El procesamiento de sefiales e imagenes constituye
uno de los elementos fundamentales de las nuevas
tecnologias de la informaciéon, pues posee
aplicaciones muy diversas en diferentes ambitos,
tales como la comunicacion digital, el procesamiento
de la voz, el analisis de series temporales, la
ingenieria biomédica, la teledeteccion, el control
industrial, el video, etc. El principal objetivo de estas
técnicas es la extraccion de caracteristicas de las
sefiales procesadas. Evidentemente, la utilidad de las
funciones de procesamiento de sefiales estard dada
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por una eleccion adecuada para el tipo de sefial a
analizar. Sin embargo, en muchos casos dicha
eleccion no es trivial, por lo que la experiencia y
conocimiento tanto de la sefial como de la funcion a
aplicar es un factor relevante.

2.2 APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado es una técnica de
reconocimiento de patrones que permite estimar la
salida de una funcion a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento.

La figura 1 presenta un diagrama de bloques del
proceso de aprendizaje supervisado. En él se
observan tres elementos principales: el maestro, la
técnica de aprendizaje y el ajuste de parametros
adecuados, siendo éste ultimo generado por una
comparacion entre lo indicado por el maestro y la
técnica de aprendizaje.

La descripcion del esquema se basa en que el maestro
(o experto) determina con certeza la clase de una
sefial proveniente del entorno. Simultdneamente una
técnica de aprendizaje realiza una prediccion de la
misma sefial. La prediccion es comparada con el
valor indicado por el maestro, ajustandose los
parametros de la técnica de aprendizaje si existe
error. Evidentemente el aprendizaje finalizard, si el
error es cero o se ha llegado a un minimo
satisfactorio.

Una vez que el entrenamiento ha sido realizado es
necesario evaluar la técnica de aprendizaje, para ello
se introduciran sefiales distintas a las utilizadas en el
entrenamiento, denominadas sefiales de prueba o test.
La evaluacion concluird con el célculo de la tasa de
éxito de clasificacion definida como el cociente entre
el mimero de aciertos y el nimero total de sefiales.

Maestro

Procesamiento

Ajuste P‘arémetros

Técnica de | Salida ~

Aprendizaje
( Error

Figura 1: Proceso del aprendizaje supervisado.

3  APLICACION

La aplicacion desarrollada en Matlab, permite
conseguir los objetivos planteados en la seccion 1.
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En la aplicacion se han implementado técnicas tanto
para el procesamiento de sefiales como para el
aprendizaje supervisado.

En el caso del procesamiento de sefiales se pueden
encontrar desde funciones para el analisis estadistico
hasta otras mds avanzadas como la transformada
wavelet discreta [6]. En el caso del aprendizaje
supervisado, se han implementado sélo las redes
neuronales multicapa [5] y las maquinas de vectores
soporte [9], y aunque existe un gran numero de
técnicas, el uso generalizado de las seleccionadas,
proporciona un amplio campo de aplicacion.

La aplicacién consiste en una interfaz grafica de
usuario y un conjunto de funciones (archivos .m).
Las funciones sirven para: gestionar las acciones
efectuadas por el usuario en la GUI, realizar las
llamadas a las funciones propias de Matlab, e
implementar las maquinas de vectores soporte.

3.1 PROCEDIMIENTO GENERAL

Los pasos a seguir para el desarrollo de experiencias
en la aplicacion son expuestas en la figura 2.

Cargar

Sefales Evaluar
Asignar

CI.’?ses Entrenar

Definir Generar Conjuntos

Procesamiento Entrenamiento y Test

Obtener o Establecer
Atributos v Clasificacion

Figura 2: Procedimiento de Experimentacion.

Si bien el procedimiento mostrado esta definido
mediante un conjunto de acciones secuenciales, no
necesariamente se debe seguir el orden establecido,
ya que es posible asignar nuevas clases a las sefiales
sin tener que volver a establecer las acciones de
procesamiento o los parametros de clasificacion.

3.2 INTERFAZ GRAFICA DE USUARIO

La interfaz de la aplicacion desarrollada se presenta
en la figura 3.
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Figura 3: Interfaz de la aplicacion implementada.

Es posible observar que la GUI esta dividida en las
siguientes secciones: Grdfica Senial, Espacio de
Trabajo, Generacion de Atributos, Clasificacion y
Menu Archivo.

3.2.1 Grafica de la Seiial

Esta seccion permite disponer en forma visual las
sefiales utilizadas. La sefial es mostrada al hacer clic
en el ListBox Sefiales de la seccion Espacio de
Trabajo. Dependiendo de la dimension de los datos
es posible observar las sefiales de tres formas:

e  Dimension (1,2): Cuando las sefiales tienen solo
dos atributos, y se representan como puntos en el
plano.

o  Dimension (1,N): Cuando las sefiales son de tipo
unidimensional, y se representan en forma
similar a una serie temporal.

o Dimension (M,N): Este caso corresponde a
seflales matriciales, y se representan como
imagenes.

Esta seccién permite ademas observar en forma
conjunta todas las sefiales, cuando ¢éstas son de
dimension (1,2) o (1,N), haciendo clic en el
RadioButton Todas.

3.2.2 Espacio de Trabajo

En esta seccion se asocian las sefiales a una clase

determinada. Esto se realiza en los siguientes pasos:

e  Hacer clic en la sefial deseada en el ListBox de
Sefriales.

e Escribir el numero de la clase en el EditText
Clase.

e  Hacer clic en el PushButton OK.
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Es posible deshacer la asociacion de una sefial a una
clase, simplemente introduciendo el numero de clase
correcta, o un caracter distinto de un ntimero, si se
desea que la sefial no esté asociada a ninguna clase.

3.2.3 Generacion de Atributos

Esta seccion permite el establecimiento de las
acciones de procesamiento de sefiales que generaran
los atributos a utilizar en el entrenamiento y la
evaluacion. Las sefiales procesadas estan formadas
por la concatenacion de conjuntos de atributos
denominadas CAn, donde » es el indice del conjunto.
Un conjunto de atributos se genera a partir de la sefial
y de las funciones de procesamiento aplicadas de
forma secuencial.

Las acciones a seguir para la generacion de atributos
se detallan a continuacion:

e Creacion de Conjuntos de Atributos: Los
conjuntos de atributos se seleccionan a través del
PopupMenu ubicado debajo del StaticText
Atributos. Se agregan o eliminan conjuntos de
atributos utilizando los PushButton A++ y A4--
respectivamente.

e Definir Procesamiento: Las funciones de
procesamiento de sefiales se seleccionan desde el
PopupMenu Procesamiento. Si la funcion
requiere de parametros, éstos estaran disponibles
en el PopupMenu Pardmetros. Para indicar los
valores de cada uno de los parametros es
necesario usar EditText y PushButton OK.

e Guardar Procesamiento: Para que la funcion de
procesamiento  definida  sea  finalmente
registrada, es mnecesario hacer clic en el
PushButton Aplicar, una vez hecho esto el
nombre de la funcion aparecera en el ListBox
Acciones. Si se desean eliminar todas o una
funcién en particular se debe hacer clic en los
PushButton Reiniciar 0 Borrar
respectivamente.

3.2.4 Clasificacion

En esta secciéon se debe indicar la técnica de
clasificacion requerida. Es necesario introducir los
parametros correspondientes a la clasificacion antes
de comenzar el entrenamiento.

Las opciones para la Red Neuronal son las
siguientes:

o Estructura: Que permite agregar o eliminar
capas ocultas, nimero de neuronas y funcién de
activacion por capa. Esto se realiza con los
PopupMenu y PushButton situados debajo de
la StaticText Estructura, y con el EditText
y PushButton OK situados debajo del
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StaticText N’ ms. Es importante tener en
cuenta que para que los parametros de una capa
sean guardados, es necesario presionar el
PushButton OK. También es importante notar
que la estructura de la red cuenta con una capa
de salida predefinida y no modificable, esto se
establecio para que la capa de salida tenga tantas
neuronas como clases definidas existan, y la
funcién de transferencia siempre sea del tipo
Logsig. El objetivo de esto es estandarizar y
simplificar el proceso de evaluacion.

e  Parametros de entrenamiento: Que permiten
indicar el nimero de épocas de entrenamiento, la
funcién o tipo de entrenamiento, y el objetivo o
error cuadratico medio (MSE). Esto se realiza
introduciendo o seleccionando los pardmetros en
los EditText y PopupMenu correspondientes.

Las opciones de la Mdquina de Vectores Soporte son
las siguientes:

o Kernel: El kernel o funcion nticleo debe
seleccionarse del PopupMenu a la derecha del
StaticText Kernel. Dependiendo del Kernel
seleccionado se  deberan introducir los
parametros correspondientes.

o  Parametros Kernel: Los parametros de la
funcién nicleo deben ser introducidos uno a uno
utilizando el PopupMenu, EditText y el
PushButton OK a la derecha del staticText
Pardmetros. Para que el valor de un parametro
quede guardado se debe hacer clic en el
PushButton OK.

En la seccion Clasificacion se encuentran ademas las
opciones  generar, entrenar y evaluar o testear,
descritas a continuacion:

e Generar: Esta acciébn se realiza con el
PushButton Generar, y ejecuta dos o una
tareas dependiendo de si el procesamiento ha
sido modificado o no. En el primer caso las
tareas seran: aplicar las funciones de
procesamiento definidas y realizar la particion de
las sefiales en los conjuntos de entrenamiento y
prueba. En el segundo caso sélo se realizara ésta
ultima tarea. Las sefiales correspondientes a los
conjuntos de entrenamiento y prueba seran
observadas en los ListBox de Datos de
Entrenamiento 'y  Datos  de  Prueba
respectivamente.

e  Entrenar: Al presionar el PushButton Entrena
se ejecutara esta accion. Si lo que se va a
entrenar es una red neuronal entonces aparecera
la grafica del error versus el numero de época en
la vista de la GUI. Ademas por la linea de
comandos sera posible observar, entre otros, los
valores de la época y error alcanzado.
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e Testear: Si el entrenamiento se ha realizado,
entonces es posible evaluar la red neuronal o la
maquina de vectores soporte obtenida. Para
ejecutar esta accion se debe hacer clic en el
PushButton Testear.

3.2.5 Opciones del Menu Archivo

En el menu archivo es posible utilizar dos opciones
importantes, y que proporcionan mayor flexibilidad a
la aplicacion. La primera permite introducir un
conjunto de datos diferente al que se este usando, la
segunda se utiliza para incorporar funciones de
procesamiento definidas por el usuario.

e Introduccion de nuevos datos: Al seleccionar
esta opcidén aparecera un cuadro de didlogo
solicitando la ubicacion del archivo (con
extension .mat) que contiene el nuevo conjunto
de datos. Para que los datos se carguen
adecuadamente, el archivo debe poseer las
siguientes tres variables: dafos, donde cada fila
contiene un registro o sefial, dim, donde el
primer y segundo elemento indican la dimensién
de una sefial, y /ista, donde cada fila contiene
una cadena de caracteres distintivos de una
sefial.

o Funciones definidas por usuario: Si se
selecciona esta opcion, aparece un cuadro de
dialogo que solicita el nombre de la funcion (con
extension .m). La funcion debe tener una
cabecera con el mismo nombre del archivo, dos
variables de entrada (la primera para los datos, y
la segunda para los parametros). Para configurar
de forma automatica los PopupMenu asociados a
la funcién y parametros, el archivo debe tener
cuatro lineas formateadas. Como ejemplo de lo
anterior se muestran las lineas para la funcion
dsp_wavelet2d.m:

%define funcion:

%nombre:dsp_wavelet2d:
%parametros:madre,coeficiente,nivel.:
%descripcion:obtiene un coeficiente wavelet 2D
de una imagen:

4  EXPERIMENTACION

A continuacion se describiran dos ejemplos con el fin
de detallar las distintas opciones disponibles en la
aplicacion desarrollada. El primer ejemplo consiste
en un conjunto de puntos distribuidos en el plano, la
ubicacién de éstos se establece de modo que la
separacion lineal no sea posible. El segundo ejemplo
presenta un conjunto de imagenes de cinco clases que
deben ser procesadas de forma adecuada para reducir
la dimensionalidad que poseen (~220.000 pixeles).



4.1 PUNTOS EN EL PLANO

El objetivo principal de este ejemplo es mostrar las
opciones disponibles en la aplicacion, como por
ejemplo visualizar datos, asignar clases, establecer
parametros de clasificacion, entrenar y evaluar los
resultados.

A continuacién se describen de forma resumida los
pasos establecidos en el procedimiento de
experimentacion descrito en la seccion 3.1.

4.1.1 Cargar Seiiales y Asignar Clases

Para este ejemplo se dispone de un conjunto de datos
donde cada registro cuenta con dos atributos. Los
datos, provenientes del archivo ejempuntos.mat, son
cargados desde la opcidon Cargar Datos del Menu
Archivo. Para este tipo de datos la GUI representara
los registros en un plano, ver figura 4.

Los puntos presentan un color debido a que estan
asociados a una clase determinada. El punto del
centro del plano (y ultimo en la lista de sefiales) no
estd colorecado debido a que no tiene asociada
ninguna clase.
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Figura 4: Grafica de registros de ejempuntos.mat.

4.1.2 Definir Procesamiento y Obtener Atributos

Como el nimero de atributos es de solo dos
elementos, en esta ocasion no se aplicara ningin
procesamiento sobre la sefial, de esta forma sélo hay
un conjunto de atributos, y éste estd formado por los
elementos de la propia sefial como se aprecia en la
seccion Generacion de Atributos de la figura 5.
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Figura 5: Secciones de Clasificacion y Generacion
de Atributos de la GUI para ejempuntos.mat
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4.1.3 Establecer Clasificacibon y Generar
Conjuntos de Entrenamiento y Test

En la figura 5 se observa que la técnica de
clasificacion seleccionada es la Red Neuronal. La
estructura de la red sélo consiste en la capa de salida,
establecida por defecto con cuatro neuronas (nimero
de clases) y la funcidn de activacion Logsig. El error
exigido es de 0.01 y el numero de épocas es de 1000.
La funcidén de entrenamiento es Trainrp.

Los conjuntos de entrenamiento y test se obtienen al
presionar el PushButton Generar. Las sefales
agrupadas de esta forma se observan en las ListBox
de la figura 5.
4.1.4 Entrenar, Modificar
Clasificacion

Evaluar y

Al presionar el PushButton Entrenar se realiza el
entrenamiento de la red neuronal. En la seccidon
Grdfica de Serial de la aplicacién se observara la
evolucion del entrenamiento.

Una vez finalizado el entrenamiento se realiza la
evaluacion presionando el PushButton Testear. La
tasa de éxito alcanzada se observa en la barra de
estado inferior de la figura 5. En este caso se obtuvo
un 80% debido a que las sefales centro 3, 0y 5 no
han sido correctamente clasificadas, lo que era de
esperar, debido a que con una red neuronal de una
sola capa, no es posible resolver un problema no
separable linealmente. Asi entonces, es necesario
modificar los parametros de clasificacion de la Red
Neuronal. Si se incorpora una nueva capa a la
estructura anterior, con un nimero de neuronas igual
a dos, y una funcion de activacion Tansig, es posible
obtener una fasa de éxito del 100% al realizar la
clasificacion de los puntos.

42 IMAGENES

Este ejemplo estda orientado a presentar las
posibilidades de la seccién Generacion de Atributos
de la GUI. Para ello se exponen dos opciones para
la creacion de los conjuntos de atributos.

A continuacion, se describen de forma resumida los
pasos establecidos en el procedimiento general
descrito en la seccion 3.1.

4.2.1 Cargar Seiiales y Asignar Clases

Las imdgenes son cargadas desde el archivo
ejemimagenes.mat, esto se realiza con la opcidon
Cargar Datos del Menu Archivo. Para este tipo de
datos la GUI representa los registros como imagenes
en la seccion Grdfica de Sefial, ver figura 6. Las
dimensiones de las imagenes son de 576x385 pixeles.
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Figura 6: Seccion de Grdfica de Senial y Espacio de
Trabajo de la GUI para ejemimagenes.mat.

Las imagenes se agrupan en cinco clases. En la
figura 6 se observa una imagen de clase 3. Todas las
seflales, salvo las de clase 1, corresponden a
imagenes con al menos cuatro caracteristicas
importantes: una componente vertical a la izquierda,
una discontinuidad o vacio al centro, otra
componente vertical a la derecha, y una linea fina a la
derecha. Las diferencias entre un registro y otro,
corresponden a la intensidad de los componentes
mencionados, elevada en el caso de la clase 4, mas
tenue en el caso de la clase 3 (aunque con la linea
fina muy marcada), con las intensidades de las
componentes concentradas inferiormente en la
clase 2, y practicamente nulas para la clase 5.

4.2.2 Definir Procesamiento y Obtener Atributos

Debido a que el numero de atributos es de 221.760
pixeles, es necesario reducir la dimensionalidad antes
de aplicar alguna técnica de clasificacion. Para esto,
se presentan a continuacion dos opciones para el
procesamiento de las sefiales.

Opcion I: Se creara sélo un conjunto de atributos a
partir de la aplicacion de la transformada wavelet a
la sefial.

Opcion 2: Se crearan los cuatro conjuntos de
atributos siguientes:

o (CAI: A la sefial se le aplicard un corte vertical
con la funcion franja2d para obtener la
componente izquierda de la imagen.

e (CA2: A la sefial se le aplicara un corte vertical
con la funcion franja2d para obtener la
componente derecha de la imagen.

e (CA3: A la senal se le aplicard un corte vertical
con la funcion franja2d para obtener la
componente linea fina a la derecha de la imagen.

e (CA4: A la sefal se le aplicard un corte horizontal
con la funcidon franja2d para detectar la
concentracion inferior de la clase 2.

A todos los conjuntos de atributos de la segunda
opcién, se les aplicard finalmente la transformada
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wavelet y la media para reducir dimensionalidad en
las franjas. En la figura 7, en la seccion Generacion
de Atributos, se observa el procesamiento realizado
para obtener el conjunto de atributos CA4.

Cuando se realice la generacion de atributos con la
opcion 1, los registros para el entrenamiento y test
tendran 900 atributos en total, mientras que para la
opcion 2 sblo seran 37.

Generacion de htributos

€ Fled Newonal @ Maauina de Vectares Soporte Atrbutos
Estructura Mfrs Ewor  Epocas CAand ol A
Kemel |
e e | I poly " Frocesamiento _ Paramelio
Logsig |7 Tipo [Traingdm ] || Parametio |degres I | fariazd DBl [cosicbrads
Ertranamisnto y Prusha Aplicar v M
@ 6070 € LOD

Datos de Entrenamiento Datos de Pruehs Acciones
TSBKENDS . _ [Gererar|  [TSBKGNTD..C1sBT = Sefiol =
TSBKEND3 - .C1501 TSCOFF12..cls0h  —
TSBKGNDA . .C1581 TSCOFF16..Cls62 Wﬁeb&d
TSBKGHDS . .C1581 Eniienai| | TSEGH185 . .C1s83 meda =l
TSONGHT G101 o Tea| [0S o || e | e

Tasa Acierto Total B3 33%

Figura 7: Vista de las secciones de Clasificacion y
Generacion de Atributos de la GUI para
ejemimagenes.mat.

4.2.3 Establecer Clasificacion y Generar
Conjuntos de Entrenamiento y Test

Para clasificar, se selecciond la Mdquina de Vectores
Soporte, cuyo Kernel utilizado es Poly (polinomial)
de grado 2, ver figura 7.

Los conjuntos de entrenamiento y test se obtienen al
presionar el PushButton Generar. Las sefales
agrupadas de esta forma se observan en las ListBox
de la figura 7.

4.2.4 Entrenar y Evaluar

El entrenamiento de la maquina de vectores soporte
se realiza al presionar el PushButton Entrenar.

Debido a que el entrenamiento se realiza con la
maquina de vectores soporte, el tiempo para entrenar
cualquiera de las dos opciones de generacion de
atributos presentadas en la seccion 4.2.2 es muy
similar. Sin embargo, si el entrenamiento se realizara
con la red neuronal, el tiempo empleado seria
superior para la primera opcion debido al mayor
niamero de pesos que se necesitan calcular. Por
ejemplo, si la red neuronal no cuenta con ninguna
capa oculta, en la primera opcidon se tienen 4500
(900x5) pesos, mientras que en la segunda tan sélo
185 (37x5).

En la evaluaciéon se obtuvieron fasas de éxito
cercanas al 80% con ambas opciones, mientras que si
el kernel cambiaba a lineal, el rendimiento para la
primera se mantiene en el 80% y el de la segunda
baja al 70%.



5 CONCLUSIONES

La aplicacion o GUI presentada pretende abordar
principalmente dos aspectos: el primero relacionado
con la dificultad de encontrar una aplicacién no
comercial que incorpore en forma integral las
funciones de reconocimiento de patrones, y en
segundo lugar proporcionar al usuario interactividad
cuando se modifican los parametros de las funciones
implementadas.

Los objetivos anteriores proporcionan las siguientes
ventajas:

e Se evita programacion para la integracion de las
funciones de reconocimiento de patrones.

e Debido a la integraciéon, los tiempos de
evaluaciones son menores, lo que implica un
mayor numero de pruebas.

e Incorporacion de funciones de procesamiento de
sefial definidas por usuario.

o Flexibilidad respecto a la dimensionalidad de los
datos.

El uso de la aplicacion se puede destinar tanto a la
ensefianza en laboratorios como a la experimentacion
de funciones de procesamiento definidas por el
usuario o el analisis de nuevos conjuntos de datos.

Para trabajos futuros un aspecto a considerar es la
independencia de la aplicacion del ambiente de
programacion Matlab, mientras que otro factor en
estudio es la posibilidad de ejecucion remota de la
aplicacion.
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