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RESUMEN:

A fin de facilitar la homologacion de créditos entre las universidades del
pais, se requiere automatizar la clasificacion de silabos en areas y subareas. Esta
investigacion tiene como objetivo clasificar los silabos mediante la técnica de redes
neuronales conectadas de aprendizaje profundo, a través de una combinacion de
numero de capas, funciones de activacion, tamaios y épocas de entrenamiento. Este
modelo fue comparado con respecto a algoritmos basados en Support Vector
Machine (SVM), Naive Bayes y Arboles de decision. Los resultados demostraron
que el modelo de aprendizaje profundo propuesto fue superior en 1.4% con respecto
a Naive Bayes, 6.2% con respecto a SVM'y 7.2% con respecto a Arboles de decision.

Palabras clave: aprendizaje profundo, SVM, arbol de decision, parametros, Naive Bayes.



ABSTRACT

It was required to automate the classification of syllables in areas and sub-areas in
order to facilitate the homologation of credits among the universities of the
country. The objective of this research was to classify the syllables using the
technique of connected neural networks of deep learning through a combination
of number of layers, activation functions, sizes and times of training. This model
was compared with algorithms based on Support Vector Machine (SVM), Naive
Bayes and Decision Trees. The results showed that the proposed deep learning
model was superior in 1.4% with respect to Naive Bayes, 6.2% with respect to

SVM and 7.2% with respect to Decision trees.

Translated by
Ing. Paul Arpi
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1. INTRODUCCION

La clasificacion se define como el acto de dividir un conjunto de elementos en
clases a partir de un criterio (RAE, 2017), esta accién permite operar con dichos
elementos para propositos definidos en cada &mbito de su implementacion. Si se lo realiza
de forma manual consiste en un proceso tedioso y sujeto al criterio del evaluador en turno,
pues como menciona Bowker & Star (2000) al clasificar “se valoriza algin punto de vista
y se silencia otro” dependiendo de la interpretacion que se defina para designar una
categoria, es por eso que automatizar este proceso es esencial. Una forma de hacerlo es

utilizando técnicas de aprendizaje automatico (Kotsiantis, Zaharakis, & Pintelas, 2007).

Uno de los elementos en los que se ha aplicado la clasificacion consiste en los
silabos académicos. Un caso en particular surge debido a la circulacién de estudiantes
entre las diferentes universidades del pais, pues con esta situacion nace la necesidad de
clasificar silabos en areas y subareas de conocimiento determinadas por la UNESCO con
el fin de facilitar la comparacion de la similitud de contenido académico para el proceso
de homologacion de créditos. La revision de literatura muestra lo descrito a continuacion

acerca de la tematica de la investigacion.

En el area de clasificacion de silabos se ha trabajado en aspectos como: a)
determinar cuéles son los efectos que tienen los componentes de los programas con
respecto al género y las instituciones utilizando busquedas avanzadas de Google
(Doolittle & Lusk, 2007), b) proveer una idea clara de los silabos definiendo su contenido
mediante una clasificaciéon con un enfoque orientado al tema mediante el algoritmo
Support Vector Machine (SVM) (Ota & Mima, 2011), ¢) implementar una clasificacion
basada en la definicion de un modelo semantico (Chung & Kim, 2016), d) y en la
filtracion de ruido en motores de bliisqueda clasificando entradas en silabos vélidos con

su nivel de completitud utilizando Naive Bayes (NB) y SVM (Yu et al., 2007).

En el 4rea de clasificacion de texto en general se han usado a) enfoques bayesianos,
siguiendo el Teorema de proyeccion PDF de Baggenstoss. Este teorema se utiliza para
construir archivos PDF en el espacio de datos sin formato, fue aplicado en un conjunto
de datos no balanceado (Tang, He, Baggenstoss, & Kay, 2016). De igual forma, el uso de
SVM se ha aplicado en la aceleracion de busquedas (Abdiansah & Wardoyo, 2015). En el



sector comercial existe un software llamado fastTex de la compaiiia Facebook que tiene

un gran rendimiento aplicando SVM (Joulin, Grave, Bojanowski, & Mikolov, 2016).

Sin embargo, existe una técnica de aprendizaje automatico que ha demostrado su
potencial en la determinacion de emociones y tareas relacionados con textos e imagenes
(Deng, Yu, & others, 2014), se trata del aprendizaje profundo. Este se implementa
mediante arquitecturas recurrentes, convolucionales, totalmente conectadas e hibridas.
Las estructuras convolucionales se disefiaron para procesar datos representados como
matrices multiples, las recurrentes se conforman de un modelo secuencial neuronal que
mantiene un historial de los elementos transitados (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015), las
totalmente conectas, son redes que contienen mas de una capa oculta entre sus entradas -
salidas (Hinton et al., 2012) y las hibridas, constituyen una combinacion de las estructuras

antes mencionadas.

Dentro de la literatura se encontr6 a) el uso de una red neuronal convolucional
recurrente para clasificar texto (Lai, Xu, Liu, & Zhao, 2015) b) una red convolucional
para recategorizar pares de texto corto buscando su similitud con un entrenamiento
supervisado (Severyn & Moschitti, 2015) y c¢) una red recurrente para categorizar texto,
comparando resultados de clasificacion con algoritmos de SVM, redes totalmente

conectadas y convolucionales (Johnson & Zhang, 2014).

Bajo este panorama, se puede observar que la clasificacion de texto usando silabos
no se ha realizado bajo el criterio de las areas y subareas del conocimiento designadas por
la UNESCO y que no existe una aplicacion directa del aprendizaje profundo en esta tarea
educativa, ni antecedentes que evaluen técnicas de aprendizaje automatico en contraste
con el aprendizaje profundo en este contexto. Es por ello, que se va a clasificar los planes

de estudio académicos en base a redes neuronales de aprendizaje profundo.

Corresponde como primer paso hacer una revision de los conceptos que organizan
esta linea de investigacion partiendo por la inteligencia artificial, el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo. Lo que permitira seleccionar los algoritmos de
aprendizaje automatico para la experimentacion, asi como conocer el funcionamiento,

arquitectura y parametros a optimizar en el aprendizaje profundo.

La inteligencia artificial es un campo que examina como proveer a maquinas la

habilidad de aprender y resolver problemas. Dentro de este campo, se desarrollo el



aprendizaje automatico que estudia la generacion de algoritmos para predecir (Ongsulee,

2017). De esta generacion de algoritmos nace el Aprendizaje Profundo.

El aprendizaje profundo se puede definir como el estudio de redes neuronales
artificiales que poseen mas de una capa oculta (Ongsulee, 2017). Estas capas ocultas
llamadas abstracciones tiene un conjunto de parametros que se pueden optimizar (LeCun
et al., 2015). Como contexto general, a continuacion, se presenta una serie de conceptos

generales del aprendizaje automatico.

1.2 Conceptos generales del aprendizaje automatico

1.2.1 Generalizacion

La generalizacion dentro del aprendizaje automatico es la capacidad de producir
predicciones correctas en nuevas entradas de datos, los cuales no han sido parte del

entrenamiento del algoritmo (LeCun et al., 2015).
1.2.2 Sobreajuste

El sobreajuste llamado overfitting hace referencia a la situacion que surge cuando
un modelo computacional se ha acoplado de sobremanera a los datos de entrenamiento y

no tiene la capacidad de generalizar de manera adecuada (der Aalst et al., 2010).
1.2.3 Ajuste insuficiente

El ajuste insuficiente o llamado underfitting hace referencia a la situacion que surge
cuando un modelo tiene un comportamiento extrafio al generalizar, esto se debe a un

entrenamiento con datos insuficientes (der Aalst et al., 2010).
1.2.4 Validacion cruzada

La validacion cruzada es un proceso que consiste en entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico con un conjunto de datos y luego comparar el proceso de
generalizacion mediante datos totalmente desconocidos, ajenos al entrenamiento para
obtener una buena estimacion del rendimiento del algoritmo. Debido a que en la practica
muchas veces se tiene una cantidad limitada de datos, es conveniente dividir estos en
porcentaje de entrenamiento y validacion, esta division debe ser aleatoria (Arlot, Celisse,

& others, 2010).



1.3  Aprendizaje automatico en la clasificacion de texto

Una vez que se ha conceptualizado algunos aspectos importantes del aprendizaje
automatico es necesario conocer como se compone. El aprendizaje automatico o también
llamado aprendizaje de maquina, posee un conjunto de algoritmos que se clasifican en

categorias. Estas estan basadas en:

Logica: son los llamados arboles de decision, los cuales constan de una estructura
jerarquica en la que un nodo representa un atributo y cada rama un valor que el nodo
puede asumir, llegando a la clasificacion de un elemento en su nodo final. Algoritmos:

ID3, C4.5, CART.

Reglas de decision: su objetivo es que mediante un conjunto pequeio de reglas
coherentes se entrenen los datos correspondientes y estos permitan descubrir las

suposiciones de los datos de prueba. Algoritmos: SCAR, DL-ESC y Ripper.

Perceptrones: conforman un nimero de neuronas de entrada, capas intermedias y
unidades de salida. Sus aspectos fundamentales son: funciones de entrada, activacion de
la unidad, arquitectura de red y el peso de cada conexion de entrada. Algoritmo:

perceptrones multicapa.

Instancias: produce la clasificacion comparando la similitud entre las caracteristicas
del vector de entrenamiento y las de pruebas, para asignar la mas cercana. Son algoritmos

de aprendizaje lento. Algoritmo: KNN o K vecino mds cercano.

Aprendizaje estadistico: tienen un modelo de probabilidad de que una instancia

pertenezca a una clase. Algoritmo: Naive Bayes.

Support Vector Machine (SVM): Se basa en la teoria de aprendizaje estadistico, es
un algoritmo robusto que gira en torno a la nocidon de un margen, coloca las clases en
hiperplanos, al maximizar el margen de separacion entre clases obtiene menos error de

generalizacion. Algoritmos: LinearSVM, SVM.

Este conjunto de categorias y su definicion estan tomadas de Wanjun & Xiaoguang
(2010) y Kotsiantis et al (2007). De éstas las seleccionadas para la experimentacion son
las basadas en logica, en aprendizaje estadistico y en SVM. Dentro de las basadas en
aprendizaje estadistico y SVM la literatura destaca los algoritmos Naive Bayes (Yu et al.,
2007; Tang et al., 2016) y SVM (Joulin et al., 2016; Abdiansah & Wardoyo, 2015;

Doolittle & Lusk, 2007) respectivamente, y en la categoria basada en 16gica, los arboles
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de decision se posicionan como el algoritmo numero uno en el TOP 10 de algoritmos de
clasificacion segiin Wu et al. (2008).
1.4  Aprendizaje profundo

Una vez seleccionados los algoritmos a evaluar, se pasa a conceptualizar el
aprendizaje profundo, su estructura y a determinar mediante la literatura el conjunto de

parametros a utilizar.

El aprendizaje profundo se compone de varias capas de procesamiento que
aprenden de los datos, estas capas forman niveles de abstraccion. Su proceso consiste en
tomar los datos de entrada e introducirlos en las capas, una vez ahi estos son
distorsionados de forma no lineal hasta la salida de la red donde el resultado debe ser
linealmente separable. Esto se debe a que su salida debe pertenecer a una sola categoria

de la lista de clasificadores (LeCun et al., 2015).

1.4.1 Tipos de redes de Aprendizaje Profundo

1.4.1.1 Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son estructuras que se han disefiado para
procesar datos representados en forma de matrices multiples, se componen de capas
convolucionales y de agrupamiento. Las capas convolucionales filtran mediante un banco
de criterios en un mapa de caracteristicas detectando conjunciones locales, una vez
detectadas, las capas de agrupamiento fusionan caracteristicas semanticamente similares
(LeCun et al., 2015). Es por ello, que se han usado para determinar frases discriminatorias
en el texto, captando la semantica de las oraciones (Lai, Xu, Liu, & Zhao, 2015).

1.4.1.2 Redes Recurrentes

Mikolov (2012) citado en Zaremba, Sutskever, & Vinyals (2014) las define como
un modelo de secuencia neural que se destaca en el modelado de lenguaje. Estas redes
mantienen en sus unidades ocultas un vector de estado con el historial de los elementos
que han transitado en la secuencia, un ejemplo de su uso es la prediccion de caracteres
continuos de una cadena de texto (LeCun et al., 2015). Las redes recurrentes son modelos
sesgados, debido a que su orden hace dominantes las palabras posteriores en contraste

con las anteriores (Lai et al., 2015).



1.4.1.3 Redes Totalmente Conectadas

Una red totalmente conectada se define como una red neuronal artificial de
retroalimentacion o propagacion hacia atras que contiene mas de una capa de unidades
ocultas entre sus entradas y salidas (Hinton et al., 2012). Todas estas capas, también
llamadas capas densas, estan seguidas de una funcion de activacion no lineal (K, 2018),

hasta su salida que debe ser linealmente separable.

1.4.2 Parametros del aprendizaje profundo
Luego de definir las estructuras, se procede a conceptualizar los parametros a

optimizar en la experimentacion.
1.4.2.1 Optimizacion de la gradiente

La optimizaciéon de gradiente de una red neuronal se produce mediante el
entrenamiento de descenso de gradiente estocéstico. En este proceso, la maquina modifica
los pesos internos de las conexiones entre capas para reducir el error, para ello, calcula
un vector de gradiente, y se ajusta en su direccion opuesta buscando un minimo donde el

error promedio sea bajo (LeCun et al., 2015).

Para el calculo de cada peso subsiguiente se utiliza la ecuacion 1, en la cual W, es
el peso actual, W, 1 es el nuevo peso, < constituye la razén de aprendizaje, que es un
valor muy pequefio que permite la convergencia hacia el minimo, y F'(W,,) es la
derivada con respecto al peso anterior. Esta derivada nos permite ajustar la biisqueda del

minimo en su direccién opuesta.

Wins1 = Wp— < F(Wpy,) (1)

Dentro del campo de la optimizacion de la gradiente se encuentran métodos como
Adadelta (Severyn & Moschitti, 2015), Adam y MSProp (K, 2018), los cuales se

utilizardn en la experimentacion, pero antes es necesario conocerlos.

Adadelta es un método de aprendizaje por dimension que se adapta dindmicamente
con respecto al tiempo (Zeiler, 2012) y elimina la necesidad de experimentar con el factor
de aprendizaje (Severyn & Moschitti, 2015). Este método restringe las ventanas de los

gradientes anteriores que se acumulan con un tamafio fijo del peso y en su lugar realiza



una estimacion local utilizando gradientes recientes, calculando asi su promedio

exponencialmente decreciente al cuadrado (Zeiler, 2012).

Adam es un método de optimizacidn estocdstica que requiere solo gradientes de
primer orden, y a partir de ellos en un primer y segundo momento calcula la tasa de

aprendizaje adaptativo para diferentes parametros (Kingma & Ba, 2014).

MSProp genera sus actualizaciones de parametros usando una gradiente de re
escalado llamada momentum y puede dar pasos muy grandes en su operacion,

produciendo divergencia (Kingma & Ba, 2014).

1.4.2.2 Funciones de activacion neuronal.

Como parte introductoria se explica brevemente como funciona la activacion
neuronal. La activacion de cada neurona depende de algunos factores: 1) las entradas (Xi),
ii) pesos (W1), iii) valor umbral (u) de activacion, que es un indice sobre las unidades de
las capas anteriores, y iv) una funcion de activacion (fa). Todo ello en conjunto da como

resultado una salida Xj, cuyo proceso corresponde a la ecuacion 2.

Xj=u+);Fa(Xi) Wi 2)

En la clasificacion de varias clases, la ultima capa debe convertir sus entradas en
una probabilidad, este proceso se logra implementando la funcién de activacion Sofmax.
Al usar Sofmax como funcidon de salida el costo o pérdida a utilizarse es la entropia
cruzada o cross entropy, pues esta pérdida relaciona las probabilidades con las salidas de
la funcioén y toma valores de uno o cero para determinar la clasificacion (Hinton et al.,

2012).

La funcién de activacion determina un rango que definira el estado de activacion
de una neurona (Barrera, 2018). Las funciones méas comunes son sigmoideo, tangente
hiperbdlica (tanh) y rectificacion lineal (relu) (Severyn & Moschitti, 2015), es por ello
que se las utilizara en la experimentacion. De estas funciones depende la velocidad de
convergencia y la calidad de la solucién obtenida (Severyn & Moschitti, 2015). En la
tabla 1 se puede observar su funcién y el dominio, estas se utilizan para el calculo de la

gradiente y la activacion de la red neuronal, por lo que se las detalla a continuacion.



En la activacion sigmoid el grafico de su funcion se asemeja a una S, pues dentro

de su dominio transcurre desde un nivel bajo acelerandose hasta llegar al climax.

En la activacion relu también llamada rectificadora, su grafico se asemeja a una

rampa, dentro de su dominio se mantiene en cero hasta dispararse al infinito.

En la activaciéon tanh su funcion produce valores de dominio entre menos uno a
uno, lo que nos indica que para su activacion las variaciones que devuelve su funcidon
deben ser variaciones suaves entre los rangos positivos y negativos.

Tabla 1

Funcion de activacion

Nombre Funcion Dominio
Sigmoid 1 0.,1)
F(X) = ——
(X0 1+ eXi
Relu F(X;) = max(0, X;) [0,00)
Tanh FX,) = sinh(X;) (-L,D)
cosh(X;)

Esta tabla muestra las funciones de activacion y sus dominios tomado de la fuente (Sharma, 2017).

1.4.2.3 Regularizacion

La regularizacidn es un proceso que buscan evitar el sobreajuste, para ello, se han
creado algunas técnicas como la disminucion de pesos de las neuronas, dropout y data
augmentation (Zhang, Bengio, Hardt, Recht, & Vinyals, 2016). De este conjunto, la
elegida para implementarse en el modelo por su amplio uso es Dropout (Srivastava,

Hinton, Krizhevsky, Sutskever, & Salakhutdinov, 2014).

Dropout es una técnica para quitar el sobreajuste mediante la eliminacién de
unidades neuronales, esta tarea se realiza a través de la supresion de conexiones durante
el entrenamiento, lo cual evita que las unidades se adapten demasiado a los datos. Esta
técnica ha mejorado el rendimiento en redes neuronales de aprendizaje supervisado en la
clasificacion de documento, sus valores tipicos estan en el rango de 0.5 a 0.8 (Srivastava
etal.,2014). Su uso es implementado en conjunto de datos pequefios y medianos (Severyn

& Moschitti, 2015).



1.4.2.4 Normalizacion por lotes (BatchNormalization)

Es una técnica que permite la facil inicializacion de pesos en la red neuronal, pues
reduce la sensibilidad a los pesos iniciales. Tiene una activacion de salida media de cero
y una desviacion estandar de uno, valores que le permiten estandarizar las entradas de las
redes neuronales. Su objetivo es lograr una distribucion estable de valores de activacion
durante el entrenamiento, es por eso que se aplican antes de la activacion de capa evitando

la distorsion en el transito de datos entre capas (loffe & Szegedy, 2015).

1.4.2.5 Epocas (epochs)

Una época es el proceso en el que el conjunto de datos completos ha transitado una
vez por el modelo de la red neuronal hacia adelante y hacia atras, este proceso actualiza

los pesos de la gradiente descendente (Keras, n.d.).

1.4.2.6 Lotes (batch_size)

Un lote es la distribucion de los datos de entrada en un conjunto de muestras que se
procesan de manera paralela e independiente y que dan como resultado en conjunto una

sola actualizacion del modelo (Keras, n.d.).

1.5 Evaluacion de algoritmos

Una vez comprendidos los conceptos de los métodos de aprendizaje automatico a
evaluar, asi como el aprendizaje profundo, su estructura y sus parametros, es necesario

determinar una medida de evaluar el rendimiento de los algoritmos.

Para la evaluacion de algoritmos se cuenta con diversos métodos, los mas comunes
son: precision, recall, FMesasure, Acurracy y Error. Sus nombres se encuentran en

idioma inglés debido a que la traduccion a nuestro idioma cambiaria su significado.

Las formulas que permiten el calculo de estos métodos de evaluacion se encuentran
en las ecuaciones 3 — 7 y fueron tomadas de Wanjun & Xiaoguang (2010). El significado
de la nomenclatura, teniendo en cuenta que se esta clasificando elementos en una

categoria X es el siguiente:



1) TT son los positivos que fueron clasificados correctamente a la categoria.

i1) NN son los negativos que fueron clasificados correctamente a la categoria.

i) TN son los positivos que fueron clasificados incorrectamente como
negativos (falsos positivos).

1v) NT son los negativos que fueron clasificados incorrectamente como

positivos (falsos negativos).

TT
TT+TN (3)

Precision =

TT
TT+NT

Recall =

“4)

2xPrecision*Recall
FMeasure = (5

Precision+Recall

TT+NN

Acurracy = ——————
Y = TT+TN+NT+NN

(6)

Error = 1 — acurracy @)

Cada una de las ecuaciones 3 — 7 tienen una funcion en especifico tomada de Junker,

Hoch, & Dengel, (1999) que se detalla a continuacion:

Precision tiene como objetivo encontrar la relacion entre las instancias predichas
correctamente como positivas y las instancias positivas totales. Determinando la cantidad

de positivos que fueron clasificados incorrectamente como negativos.

Recall tiene como objetivo encontrar la relacion entre las instancias predichas
correctamente como positivas y las instancias totales. Determinando la cantidad de

negativos que fueron clasificados incorrectamente como positivos.

FMeasure es una medida completa que se compone de Precision y Recall. Cuando

su resultado es de uno el modelo es correcto y cuando es cero éste es invalido.

Acurracy tiene como objetivo indicar si el modelo esta entrenando de manera

adecuada y su funcionamiento es bueno en general.
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Error es una medida que se compone del acurracy y muestra el margen en que el

modelo funciona inadecuadamente.

De estos el método que se utiliza comunmente para evaluar la categorizacion de
texto es la exactitud o acurracy (Wanjun & Xiaoguang, 2010), la cual sera la métrica

designada para la experimentacion de los algoritmos.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Materiales
2.1.1 Datos

El conjunto de datos con el que se realizo la experimentacion consta de 2,316
silabos provenientes de la Universidad del Azuay y la Universidad de Cuenca divididos
en nueve clases y 21 subclases detalladas en la tabla 2. Su clasificacion fue realizada en
base a las dreas y subdreas del conocimiento provistas por la UNESCO en su clasificacion

Internacional Normalizada de la Educacion.

Debido a que se cuenta con un conjunto de datos de silabos ya clasificados
mencionados anteriormente, el tipo de aprendizaje que llevard acabo la red neural es
supervisado. El aprendizaje supervisado es el método de entrenamiento méas comun en el
aprendizaje automatico. Este consiste en obtener datos etiquetados en categorias que
durante el entrenamiento producen salidas en forma de vector de puntajes para cada
clasificacion, calculando una funcion objetivo que mide el error entre las salidas dadas y

las deseadas (LeCun et al., 2015).

Tabla 2

Conjunto de silabos preclasificados para el entrenamiento de los algoritmos

Areas Sub areas Cantidad
Humanidades y artes Artes 386
Ciencias sociales educacion comercial y derecho Ciencias sociales y comportamiento 279
Ciencias sociales educacion comercial y derecho Educacion comercial y administracion 274

Programas generales

Desarrollo personal

174

Educacion Formacion de personal docente y ciencias de 174
educacién
Ciencias Matematica y estadistica 157
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Ciencias sociales educacion comercial y derecho

Derecho

117

Ingenieria industria y construccion Ingenieria y profesiones a fines 108
Humanidades y artes Humanidades 107
Ingenieria industria y construccion Industria y produccion 97
Ciencias Informatica 76
Servicios Servicios personales 65
Salud y servicios sociales Medicina 64
Ciencias Fisicas 63
Ciencias Ciencias de la vida 59
Ingenieria industria y construccién Arquitectura y construccion 53
Agricultura Agricultura silvicultura y pesca 29
Salud y servicios sociales Servicios sociales 19
Servicios Proteccion del medio ambiente 12
Programas generales Programas de alfabetizacion y de aritmética 2

Programas generales

Programas basicos

1

Este conjunto de silabos esta preclasificado tomando como criterios las areas y subareas dictaminadas por

la UNESCO.

2.1.2 Software

El lenguaje de programacion que se utilizo fue Python en su version 3.6.5 instalado

en un ambiente virtual VirtualEnv. Para la programacion del modelo de aprendizaje

profundo se utiliz6 la libreria de redes neuronales Keras y para la evaluacion de los

algoritmos de aprendizaje automatico, la libreria de inteligencia artificial Scikit-learn. Los

datos se encuentran centralizados en una base de datos MySQL.

2.1.3 Entorno de pruebas

La experimentacion se realizd en un equipo con las siguientes caracteristicas:
Modelo: MacBook Pro (Retina, 15-inch, Mid 2015)

Procesador: 2,2 GHz Intel Core 17

Memoria: 16 GB 1600 MHz DDR3

Graficos: Intel Iris Pro 1536 MB

Sistema Operativo: macOS High Sierra Version 10.13.5
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2.2 Método

Este apartado consta de dos secuencias, el procesamiento de datos y la construccion
del modelo computacional de aprendizaje profundo. Las ilustraciones 1 y 2 representan

estas secuencias antes de ampliar su proceso en el documento.

llustracion 1

Procesamiento de datos

Preparacion de datos
Datos de la estructura

Preprocesamiento de datos

Representacion de datos

Datos de las categorias

Conversion de categoria a valor
numérico

Conversiodn a binario

T

inalmente

Separacion de datos en
entrenamiento y validacion

Este grafico muestra el proceso que se realiza con
los datos antes de introducirlos a la red neuronal.
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[lustracion 2

Seleccion de elementos para estructurar el modelo

Definir el numero de capas

Determinar el nimero de
neuronas por capa.

Establecer la funcién de
activacion.

Aplicar técnica de
regularizacion.

Normalizar las salidas de
las capas de la red
neuronal.

Establecer el tamafio de
=l lote de las muestras de
entrenamiento.

Estructura del modelo

Aplicar el optimizador de

gradiente.

En esta estructuracion de modelo corresponde al orden en el que se debe programar, pues primero se determina la
estructura y luego la forma de ejecucion.

2.2.1 Datos

Al conjunto de datos se realiza un preprocesamiento inicial, el cual es una tarea
de suma importancia, pues la preparacion de estos determina en gran medida la
efectividad de un modelo. Dentro del proceso se busca eliminar o corregir datos anoémalos

y prepararlos para su ingreso a los algoritmos a evaluar (Kotsiantis et al., 2007).
El conjunto de pasos realizado en primera instancia en el preprocesamiento fue:

a) Eliminar clases anémalas que no tenian un ntimero de silabos significativo para
el entrenamiento y validacion, estos datos corresponden al 2,72% del total.

b) Transformar el texto a mindsculas, eliminar espacios, caracteres especiales y de
puntuacion mediante la libreria nltk de Python.

¢) Eliminar pronombres y conectores que no poseen valor semantico mediante la

libreria Spacy de Python.
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Luego del preprocesamiento, el conjunto de datos debe representarse en
informaciéon que una computadora pueda procesar, es decir en un modelo de
representacion (Wanjun & Xiaoguang, 2010). El método de representacion de datos
elegida es la denominada bolsa de palabras por su amplia utilizacion, el cual esta basado
en diccionarios. Cada bolsa de palabras contiene una matriz de la longitud total de
elementos del diccionario, al ingresar un documento la matriz pondera con un valor de
uno las palabras del diccionario que coinciden con las del documento y con un valor de

cero las ausentes (Lai et al., 2015) (Joulin et al., 2016).

La clase que permitio realizar esta representacion de datos es CountVectorizer de
la libreria Scikit-learn la cual cumple con el proceso de: 1) fokenizar o dividir el texto en
las palabras que lo componen ii) construir un vocabulario mediante el entrenamiento de
los datos y ii1) generar una matriz que relaciona los términos o palabras con el documento

al que pertenece.

Luego de la creacién de la bolsa de palabras, se facilita la inicializacion de pesos en
la red neuronal aplicando StandarScaler. Esta funcion cumple el mismo concepto de
BatchNormalization, pero se utiliza solamente en la entrada de los datos hacia los

algoritmos.

Una vez preparado el texto del contenido de los silabos, el nombre de las categorias
también debe cumplir con un proceso, este consiste en convertir el texto en un valor
numérico y luego en un valor categérico binario al cual corresponderd la salida de la

clasificacion.

Una vez culminado los procesos previos es necesario separar los datos en un
porcentaje adecuado para realizar dos tareas, el entrenamiento y la validacion de los
algoritmos. Para ello, en la experimentacion se utilizdo el 90% de los datos para
entrenamiento y el 10% para la validacion. Esta division fue realiza de manera aleatoria
mediante la libreria Numpy y sus valores fueron seleccionados tomando en cuenta el
tamafio reducido del conjunto de datos. Pues si el conjunto de datos fuese mas amplio el

porcentaje de validacion podria incrementarse.
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2.2.2 Construccion del modelo computacional de aprendizaje profundo.

2.2.2.1 Estructura del modelo

La red de aprendizaje profundo a modelar es una red totalmente conectada, pues
este tipo de redes son ampliamente utilizadas en diversas tareas de clasificacion (K, 2018).
Su entrenamiento se realiza de manera supervisada y consta de una estructura secuencial,

es decir, es una pila lineal de capas densas.

Inicialmente la estructura con la que se empieza a experimentar fue basada en la
referencia Pefia (2017). Donde mediante una experimentacion previa del nimero de
neuronas y funciones de activacion en un conjunto de datos de sentimiento de analisis, la
red obtuvo un 78.66 % en entrenamiento y un 78.97 % en validacidon con un nimero de

neuronas entre 128 — 256 por capa. La estructura inicial fue:

a) Una capa con 256 neuronas.
b) Normalizacion de lote de entrenamiento para su salida.
¢) Funcion de activacion relu.

d) Regularizacion Dropout.

Seguida de 2 estructuras con:

a) Una capa con 128 neuronas.
b) Normalizacion de lote de entrenamiento para su salida.
¢) Funcién de activacion relu.

d) Regularizacion Dropout.

Y como salida se coloca una capa con el nimero de clases a ser categorizadas y con
una funcion Softmax. Todo este modelo se ejecuta mediante un tamano de lote 64

muestras, con un optimizador de gradiente Adam.

Una vez definido el modelo, se tiene en cuenta que el nimero de capas cumple con
el concepto antes mencionado en la revision literaria de aprendizaje profundo y se calcula
su exactitud mediante una validacion cruzada de 10 iteraciones y un valor de época de
cinco iteraciones, pues con este valor existe una relacion estable entre el entrenamiento y

la generalizacion.
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2.2.2.2 Optimizacion de parametros

Para determinar la combinaciéon Optima de pardmetros para el modelo
computacional de aprendizaje profundo, se utiliza una cuadricula de busqueda. Los
elementos que operaran dentro esta cuadricula, llamada también grilla de parametros, son
los que se han seleccionado mediante la literatura y otros que se han expuesto en la tabla
3. Esta técnica de optimizacion permite una busqueda simple de implementar y un
resultado 6ptimo y confiable en espacios de baja dimension como la categorizacion del
texto (Bergstra & Bengio, 2012).

Tabla 3

Pardmetros para la experimentacion

Pardmetro Valores

Tamafio de lote de entrenamiento 16, 32, 64

Optimizador de gradiente RMSprop, Adadelta, Adam
Numero de neuronas 128, 256, 1024, 2048
Funciones de activacion neuronal relu, tanh, sigmoid

Esta tabla contiene los valores de los parametros utilizados en la cuadricula de busqueda en la experimentacion.

Debido a los recursos computacionales existentes y la falla en las ejecuciones por
desborde de memoria, cuando se procesan muchos valores de parametros, se opera
mediante tres cuadriculas. Estas se ejecutan con valores de Dropout de 0.5 debido a que
este numero se lo considera como un valor por defecto (Srivastava et al., 2014) y época
de entrenamiento de cinco iteraciones, pues con este valor existe una relacion estable

entre el entrenamiento y la generalizacion.

La cuadricula se ejecuta mediante la clase GridSearchCV de la libreria Scikit-learn,
la cual da como resultado las combinaciones de parametros por orden de puntaje. Este

puntaje calcula la exactitud mediante una validacion cruzada de tres instancias.
La primera cuadricula ejecutada contenia los siguientes pardmetros:

a) Tamafo de lote de entrenamiento: 16, 32, 64.
b) Optimizador de gradiente: RMSprop, Adadelta, Adam.
¢) Numero de neuronas en las capas: 128, 256, 1024.

d) Funciones de activacion neuronal: relu, tanh, sigmoid.
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Luego de la ejecucion se obtuvo cuatros modelos que se destacan por su alto
puntaje, con rangos que oscilan entre 68.85% y 68.03%. Los valores de las combinaciones
paramétricas que no se encuentra en las puntuaciones altas de la cuadricula se suprimen.
Estos valores son el tamafio de lote de entrenamiento de 64 muestras, el optimizador

Adadelta, el nimero de neuronas de 128, 256 y la funcién de activacion relu.

Luego del descarte de elementos, se afiaden valores inferiores y superiores en el
rango de los parametros que en su ejecucion mostraron tener los mejores resultados. Por
ejemplo, dentro del rango de tamafio por lote de entrenamiento, dos modelos tenian como
valor limite inferior 16, por lo que es necesario comprobar si un valor limite mas bajo
constituye una mejora en el modelo dado. Es asi como adicionando los valores en base al

criterio ejemplificado tenemos la segunda cuadricula:

a) Tamafo de lote de entrenamiento: 8, 16, 32.
b) Optimizador de gradiente: RMSprop, Adam.
¢) Numero de neuronas en las capas: 512, 1024, 2048.

d) Funciones de activacion neuronal: tanh, sigmoid.

En la ejecucion se obtiene dos modelos con altos puntajes, uno estable debido a que
sus valores se mantienen entre los rangos ya definidos y otro que se tiene que adicionar
valores en sus limites para comprobar su estabilidad. Para ello se estructur6 la siguiente

cuadricula:

e) Tamaifo de lote de entrenamiento: 4, 8, 16.
f) Optimizador de gradiente: RMSprop.
g) Numero de neuronas en las capas: 1024, 2048.

h) Funciones de activacion neuronal: tanh.

Finalmente se obtiene un modelo con una combinacién Optima de parametros.
Como aspecto experimental se aument6 el nimero de capas de la red neuronal, hecho que
disminuyo la exactitud. Estos resultados desfavorables en el aumento de capas indicaron
que el modelo optimizado resultante del primer lugar en la tltima ejecucion de la
cuadricula es el correcto. Y éste es el que serd comparado mediante la medida de exactitud

con los algoritmos de aprendizaje automatico ya seleccionados.
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2.2.2.3 Evaluacion de algoritmos

Los algoritmos a evaluar son el aprendizaje profundo, los basados en reglas de
decision, aprendizaje estadistico y SVM. La medida de exactitud, que sera la forma de
evaluacion de los algoritmos, se calculard en base a una validacion cruzada de 10
instancias. El nimero de instancias se escogié de manera experimental y tomando en

cuenta los recursos computacionales.

Para la evaluacion de la categoria de arboles de decision se utiliza la clase Random
Forest Classifier que provee un conjunto de algoritmos ensamblados que generan arboles
de clasificacion. En el caso de la categoria de aprendizaje estadistico se implementa
mediante la clase Naive Bayes Multinomial y con respecto a SVM se implementa con la
clase linearSVM pues esta provee un algoritmo con una gran flexibilidad en la eleccion

de penalizacion de pesos y es totalmente escalable a mayor cantidad de muestras.

2.2.2.4 Repeticion de datos.

Luego de obtener la exactitud del modelo de aprendizaje profundo, asi como de los
algoritmos de SVM, arboles de decision y Naive Bayes, experimentalmente se realizo el
aumento de contenido en el conjunto de datos mediante la repeticion de elementos. El
porcentaje de repeticion varia en el rango de cero al 20 por ciento y su seleccion de

elementos es aleatoria.

Esta tarea tiene el objetivo de encontrar el comportamiento de los algoritmos antes
mencionados con respecto a la repeticion porcentual de elementos al conjunto de datos.
Se espera que con este proceso el modelo computacional de aprendizaje profundo se

estabilice y supere por mucho a los algoritmos comparados.

2.2.2.5 La exactitud como medida de evaluacion de algoritmos

Elarticulo de Li, Zhang, & Ogihara (2004) menciona que en categorias con muchas
clases en conjuntos de datos imbalancados, la exactitud como valor se degrada y
recomienda el uso de otras medidas para el proceso. Con el fin de validar la exactitud
como medida para la experimentacion realizada en esta investigacion se usa la funcion de
la clase class_weight, tanto en el aprendizaje profundo como en los algoritmos que fueron
evaluados. Esta clase balancea el conjunto de datos de entrenamiento y permitira ver el

resultado de la generalizacion en el proceso.
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3. RESULTADOS

3.1 Construccion del modelo computacional de aprendizaje profundo

3.1.1 Estructura del modelo

Una vez determinada la estructura del modelo computacional de aprendizaje
profundo se pasa a evaluarlo. Como resultado se muestran dos valores de exactitud, el
primer valor corresponde al entrenamiento de la red de aprendizaje profundo y el segundo

valor hace referencia a la validacién de un conjunto de datos nuevos en la red.

En primera instancia el resultado de la evaluacion fue de 93.63% en entrenamiento
y un 61.08% en pruebas, estos valores indican que en la red de aprendizaje profundo
existe un sobreajuste. Esto significa que la red esta aprendiendo de manera mas ajustada
los datos que por ella transitan, provocando una incorrecta generalizacion, pues existe
una diferencia de 32.55% entre la exactitud de entrenamiento y la de validacion. Teniendo
en cuenta los recursos computacionales y el tamafio del conjunto de datos se busca reducir

el margen de sobreajuste mediante una optimizacion de parametros.

3.1.2 Optimizacion de parametros

La primera cuadricula ejecutada dio como resultados las combinaciones de la tabla
4, donde podemos observar que el puntaje asignado a las mejores combinaciones oscila
dentro del 68%.
Tabla 4

Ejecucion de la primera cuadrilla.

Posicion Puntaje Funcion de Tamafio Abandono Epoca Numero de  Optimizador
o Activacion del lote o neuronas
1 68.85 sigmoid 32 0.5 5 1024 RMSprop
2 68.55 sigmoid 16 0.5 5 1024 Adam
3 68.29 tanh 16 0.5 5 1024 RMSprop
4 68.03 sigmoid 32 0.5 5 1024 Adam

Esta tabla contiene la combinacion de pardmetros resultado de la ejecucion de la primera cuadricula.
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Luego de preparar la segunda cuadricula descartando elementos que no se
encontraron dentro de las mejores combinaciones y aumentando valores en los
parametros en base al andlisis de los primeros resultados, se obtuvieron las combinaciones

expuestas en la tabla 5.

Se observa que la combinacion que lleva el segundo lugar se estabilizo, pues sus
valores se encuentran dentro de los rangos de sus parametros, esto hace necesario
experimentar con el cambio de los valores limites de la combinacion que lleva el primer
lugar, con el fin de determinar si este cambio genera alguna alteracion en la combinacion

de mejores parametros.

Tabla 5

Ejecucion de la segunda cuadricula

Posicion Puntaje Funcién de Tamafio Abandono Epoca Numero de  Optimizador
o Activacion del lote o neuronas
1 68.81 tanh 8 0.5 5 2048 RMSprop
2 68.77 sigmoid 32 0.5 5 1024 RMSprop
3 68.46 tanh 8 0.5 5 1024 RMSprop
4 68.25 sigmoid 16 0.5 5 2048 RMSprop

Esta tabla contiene la combinacion de parametros resultado de la ejecucion de la segunda cuadricula.

Una vez que se realizé la ejecucion de la tercera cuadricula, se observa en la tabla
6 que el puntaje mayor corresponde a la combinacion de pardmetros que obtuvo el lugar
nimero uno en la tabla 5. Lo que muestra que la primera combinacion de la tabla 5 es el
resultado con la combinacion Optima de parametros para la experimentacion.

Tabla 6

Ejecucion de la tercera cuadricula

Posicion Puntaje Funcion de Tamafio Abandono Epoca Numero de  Optimizador
9% Activacion del lote o neuronas
1 69.67 tanh 8 0.5 5 2048 RMSprop
2 68.16 tanh 16 0.5 5 2048 RMSprop
3 68.16 tanh 4 0.5 5 4096 RMSprop

Esta tabla contiene la combinacion de parametros resultado de la ejecucion de la tercera cuadricula, la cual
muestra la combinacion 6ptima de pardmetros encontrada.

La ejecucion del modelo con una validacion cruzada de 10 iteraciones da como

resultado una exactitud de 80.58% en entrenamiento y en validacion 70.44%.
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El primer aspecto que se experiment6 con el modelo ya estructurado fue el aumento
de nimero de capas y las épocas de entrenamiento a 100 iteraciones. El resultado mostrd
en conclusidon que a mayor numero de capas se establece un balance entre los valores de
exactitud en entrenamiento y validacion en un inicio, perdiéndose este a medida que
aumentan las épocas. Ademas, el modelo alcanza una exactitud de validacion inferior a
la estructura ya establecida como 6ptima. La tabla 7 muestra el aumento de capas, la
época con el mejor resultado y sus valores de exactitud.

Tabla 7

Aumento de numero de capas.

Numero de capas Exactitud de Exactitud de Epoca
entrenamiento validacion
9 91.56 % 66.36 % 97
11 87.08 % 57.14% 93
13 87.43 % 57.64 % 13

Esta tabla muestra la exactitud en entrenamiento y validacioén con respecto al numero de capas y su mejor
época.

3.1.3 Evaluacion de algoritmos

Una vez establecido el modelo de aprendizaje profundo junto con los pardmetros
optimizados procedemos a evaluarlo en contraste con los algoritmos ya seleccionados,
dando como resultado la tabla 8. El calculo de esta exactitud se la realiza con una
validacion cruzada de 10 iteraciones de las cuales el primer lugar en la clasificacion de
silabos obtuvo el aprendizaje profundo, seguido del algoritmo Naive Bayes, SVM vy el
arbol de decision.

Tabla 8

Tabla comparativa de algoritmos en la clasificacion de silabos.

Numero Algoritmo Exactitud de
validacion
1 Aprendizaje Profundo 70.44 %
2 Naive Bayes 69.01 %
3 SVM 64.21 %
4 Arbol de decision 63.22%

Esta tabla contiene la exactitud de cada algoritmo en la tarea de clasificacion de silabos en las areas y
subareas dictaminadas por la UNESCO. Su orden se encuentra de acuerdo a la exactitud en forma
descendente.
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3.1.4 Repeticion de datos

Luego de aumentar el contenido del conjunto de datos porcentualmente, se puede
ver el aumento exponencial en la exactitud de validacion del aprendizaje profundo frente

al comportamiento oscilante de los demas algoritmos, la ilustracion 3 muestra este hecho.

Cabe destacar que este crecimiento exponencial en la exactitud de validacioén debe
guardar relacién con el crecimiento de la exactitud de entrenamiento para validar un

modelo sin mucho porcentaje de sobreajuste.

llustracion 3

Grdfico de aumento de datos.
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Comparacion de algoritmos con la repeticion de datos.

3.1.5 La exactitud como medida de evaluacion de algoritmos.

En el caso de este proyecto a pesar de tener un conjunto de datos no balanceados,
la proporcion entre niimero de elementos de las clases y su dimensionalidad no distorsiona
ni degrada la exactitud. La proporcion entre la clase con mayor numero de silabos y la
menor es de 1:8 luego del procesamiento de datos. Los resultados de la experimentacion

en el aprendizaje profundo fueron:
Con clases balanceadas: 78.03% en entrenamiento y un 68.35% de validacion.

Con clases no balanceadas: 80.58% en entrenamiento y un 70.44% de validacion.
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Cabe destacar que el margen entre la exactitud de entrenamiento - validacion, tanto

en las clases balanceadas e imbalanceadas, tiene una media de 9.91% con una desviacion

de 0.22. Su diferencia de porcentajes en sus resultados se debe a la aleatoriedad de

elementos que se toman para el entrenamiento y validacion de la red de aprendizaje

profundo.

En la evaluacion del aprendizaje profundo frente a los algoritmos SVM, Naive Bayes

y Arboles de decision tenemos como resultado que los puntajes de exactitud corresponden

al mismo orden tanto con clases balanceadas como imbalanceadas, tal como lo describe

la tabla 9. Es por eso que como conclusion se determina que no existe un factor que

evidencie un cambio sustancial y anémalo para desechar esta medida o complementarla

con otra forma de evaluacion de algoritmos.

Tabla 9

Comparacion de algoritmos con clases balanceadas y no balanceadas.

Numero Algoritmo Exactitud de Exactitud de
validacion sin validacion
balancear balanceado el
entrenamiento entrenamiento
1 Aprendizaje Profundo 70.44 % 69.45%
2 Naive Bayes 69.01 % 69.41%
3 SVM 64.21 % 62.95%
4 Arbol de decision 63.22 % 61.03%

Esta tabla muestra la exactitud de los algoritmos seleccionados, con clases balanceadas y no balanceadas

en su entrenamiento.

24



4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este articulo se estructura un modelo de aprendizaje profundo con el fin de
clasificar planes de estudios académicos. Una vez concluida la construccion del modelo
computacional y su optimizaciéon de parametros se realiza una comparacion entre el

aprendizaje profundo y algoritmos basados en SVM, Naive Bayes y Arboles de decision.

La experimentacion muestra que el modelo generado en primera instancia como
punto de partida tuvo una diferencia de exactitud entre entrenamiento y validacion de
32.55% con efecto de sobreajuste. Esto se da frecuentemente cuando se trabaja con un
conjunto de datos pequefios y medianos (Severyn & Moschitti, 2015). Con la finalidad
de reducir el problema se optimizaron los parametros y se aplicé un método de
regularizacion (Zhang et al., 2016). Como consecuencia del proceso mencionado el
margen de diferencia entre la exactitud de entrenamiento y validacion es de 10.14%,
margen aceptable, que muestra una mejor generalizacion, es decir, menos sobreajuste. Se
espera que con el aumento del conjunto de datos este margen disminuya mas y aumente

la exactitud del modelo en entrenamiento y validacion.

En la comparacion entre el modelo de aprendizaje profundo y los algoritmos ya
mencionados que se encuentra en la tabla 8, se obtiene que el aprendizaje profundo
optimizado tiene una exactitud ligeramente superior a los demdas algoritmos que se
evaluaron con sus valores por defecto. Esto se debe a que el aprendizaje profundo
funciona mejor descubriendo estructuras en grandes conjuntos de datos (LeCun et al.,
2015). A pesar de los datos limitados la superioridad porcentual del aprendizaje profundo

es una buena opcioén para la clasificacion de silabos.

Este estudio concentré un acercamiento hacia el aprendizaje profundo en la
clasificacion de silabos con una estructura y un conjunto de parametros optimizados por
una cuadricula, cuya ejecucion requiere recursos computacionales altos, por lo tanto, para
experimentar fue necesario determinar un conjunto de valores de parametros en
concordancia con la literatura revisada. Se propone en futuros trabajos utilizar métodos
meta heuristicos con el fin de optimizar y evaluar una mayor cantidad de parametros con
los recursos computacionales accesibles al investigador. A mas de ello se propone el uso
de data augmentation o aumento de data como técnica para nivelar y aumentar la

exactitud del aprendizaje profundo en su entrenamiento y validacion. Estd técnica
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elegante se basa en deformaciones de una coleccion de muestras de entrenamiento para
adicionarlas en el conjunto original (Salamon & Bello, 2017). Con el fin de mostrar el
comportamiento de una cantidad mayor de datos en los algoritmos se realizd la
experimentacion, que da como resultado lo descrito en la ilustracion 3, donde el
aprendizaje profundo tiene un crecimiento de validacion exponencial a la cantidad de

datos que por ella se entrenen.

En conclusion, el modelo de red generado puede ser utilizado como clasificador de
silabos en areas y subareas de la UNESCO, con el conjunto de datos de entrenamiento de
70.44 % de exactitud en validacion. A pesar de que la exactitud podria mejorarse; el
resultado obtenido con el conjunto de datos existentes es optimo, ya que la técnica de

aprendizaje profundo fue superior a los algoritmos comparados expuestos en la tabla 8.

Se espera que el modelo computacional construido en este articulo se considere
como modelo base para aplicar un aumento de contenido al conjunto de datos y asi lograr
una mayor exactitud en entrenamiento - validacion y un menor sobreajuste. Al
implementarlo en su contexto operacional permitira ahorrar el arduo trabajo del personal

académico en la clasificacion de silabos en areas y subareas de la UNESCO.
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Doctora Marfa Elena Ramirez Aguilar, Secretaria de la Facultad de Ciencias de la
Administracion de la Universidad del Azuay

CERTIFICA:

Que, el Consejo de Facultad en sesion del 11 de méyo de 2018, conocib y aprobd la
solicitud para realizacion del trabajo de titulacion, presentada por :

Estudiante: Juan Marcelo Alvarado Carrera (g6d. 67072)
Tema: “Clasificacién de silabos académicos en base a redes neuronales de
aprendizaje profundo”
Previo a la obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica
Director: Ing. Marcos Orellana
Tribunal:  Ing. Gerardo Orellana.
Ing. Fernando Balarezo

Plazo de presentacién del trabajo de titulacién, con la calificacién del Director: seis
meses a pattir de la fecha de aprobacion, esto es hasta el 11 de noviembre de 2018.

E INFORMA:

Que en aplicacion de la Disposicion General Cuarta del Reglamento de Régimen
Académico vigente, en caso de que el estudiante no culmine y apruebe el trabajo de
titulacion luego de dos periodos académicos contados a pattir de 1a fecha de culminacién de
estudios, deberd realizar la actualizacién de conocimientos previa a su titulacién.

Cuenca, 14 de mayo de 2018
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CONVYOCATORIA

Por disposicién de la Junta Académica de la escuela de Ingenieria de Sistemas y
Telematica se convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacion del
Protocolo del Trabajo de Titulacién: “Clasificacién de sflabos académicos en base a
redes neuronales de aprendizaje profundo®, presentado por el estudiante Juan Marcelo
Alvarado Carrera con codigo 67072, previa a la obtencidn del titulo de Ingeniero de
Sistemas y Telematica, para el dia Miércoles, 09 de mayo de 2018 a las 08:00.

Tomar en cuenta que posterior a la sustentacion del Disefio del Trabajo de Titulacién,
por ningun concepto se puede realizar modificaciones ni cambios en los documentos;
tnicamente, en caso de disefio aprobado con modificacidn, el Director adjuntard al
esquema un oficio indicando que se procede con los cambios sugeridos.

Cuenca, 07 de mayo de 2018

P

Dra. Maria Elena Ramirez Aguilar
Secretaria de la Facultad

Ing. Marcos Orellana

Ing. Gerardo Orellana

Ing. Fermando Balarezo
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Cuenca, 2 de mayo de 2018

Sefior Ingeniero

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
Presente.-

De nuestras consideraciones:

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telemética, reunida el dia 2 de mayo del
2018, recibié el proyecto de tesis titulado “Clasificacién de sflabos académicos en base a redes
neuronales de aprendizaje profundo”, presentado por Juan Marcelo Alvarado Carrera estudiante de la
Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica, y revisado por el Ing. Marcos Orellana previoa la

obtencion del titulo de Ingeniero de Sistemasy Telematica.

Por lo expuesto, y de conformidad con el Reglamento de Graduacién de la Facultad, recomendamos
como director y responsable de aplicar cualquier modificacién al disefio del trabajo de graduacién
posterior al Ing. Marcos Orellana, como co-director y miembro de tribunal al Ing. Gerardo Orellana, y

como miembro de tribunal al ing. Fernando Balarezo.

Atentamente,
Ing. Catalina Astudillo ing. Esteban Cresp _
lunta Académica de la Escuela de ) Junta l}\/ démica de la Escuela de
ingenieria de Sistemasy Telematica Ingenieria de Sistemasy Telemdtica

Universidad del Azuay Universidad del Azuay
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ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJQ DE TITULACION

Fecha de sustentacién: Miércoles, 09 de mayo de 2018 a las 08:00

1.1. Nombre del estudiante: Juan Marcelo Alvarado Carrera

1.2. Cédigo: 67072

1.3. Director sugerido: Ing. Marcos Orellana

1.4.  Codirector {opcional):

1.4.1. Tribunal: Ing. Gerardo Orellana e Ing. Fernando Balarezo

1.4.2. Titulo propuesto: “Clasificacién de silabos académicos en base a redes
neureonales de aprendizaje profundo”

1.4.3. Aceptado sin modificaciones:

P

14.4. Aceptado con las siguientes madificaciones:

1.45. Noaceptado
1.4.6. Justificacién:

Secretaria de ia Facuitad
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RUBRICA PARA LA EVALUACION DEL PROTOCOLO DE TRABAJO DE TITULACION
. (Tribunal)

1.1. Nombre del estudiante: Juan Marcelo Alvarado Carrera

1.2. Codigo: 67072

1.3. Director sugerido:

1.3.1. Codirector {opcional): Ing. Marcos Orellana

1.3.2, Tiwulo propuesto: “Clasificacién de silabos académicos en base a redes neuronales
de aprendizaje profundo”

1.4, Revisores tribunal: Ing. Gerardo Orellana e Ing. Fernando Baiarezo

1.5 Recomendaciones generales de la revisidn:

Cumple No cumple

Problemaética y/o pregunta de investigacidn '

1. ¢Presenta una descripcién precisa y clara? e

2. {Tiepe relevancia profesional y social? ' —

Qbjetivo general

3. éConcuerda con el problema formulado? o

4. éSe encuentra redactado en tiempo verbal Infinitivo? il

Objetivos especificos

5. ¢Permiten cumplir con el objetivo general? o

6. ¢Son comprobables cualitativa o cuantitativamente? ——

Metadologla

7. éSe encuentran disponibles los datos y materiales mencionados? e
&

o

8. ¢las actividades se presentan siguiendo una secuencia I6gica?

9. élas actividades permitiran la consecucion de los objetivos especificos
planteados?

10. éles técenicas planteadas estdn de acuerdo con el tipo de investigacién?

Resultados esperados

11. éSon relevantes para resolver o contribuir con el problema formulado? -

12, éConcuerdan con los objetivos especificos?

13.45e detalla la forma de presentacidn de los resultados?

14. ¢Los resultados esperados son consecuencia, en todos los casos, de las
actividades mencionadas?

Ing. Marcos Orellana
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Cuenca, 2 de mayo de 2018

Seitor Ingeniero

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
Presente.-

De nuestras consideraciones:

La junta Académica dela Escuela de Ingenierfa de Sistemas y Telemdtica, reunida el dla 2 de mayo del
2018, recibié el proyecto de tesis titulado “Clasificaci6n de sflabos académicos en base a redes
neuronales de aprendizaje profundo”, presentado por juan Marcelo Alvarado Carrera estudiante dela
Escuela de Ingenierfa de Sistemas y Telemética, y revisado por el Ing. Marcos Orellana previoala

obtencitn del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica.

Por lo expuesto, y de conformidad con el Reglamento de Graduacidn de la Facultad, recomendamos
como director y responsable de aplicar cualquier modificaci6n al disefio del trabajo de graduacién
posterior al ing. Marcos Orellana, como co-director y miembro de tribunal al Ing. Gerardo QOrellana, y

como miembro de tribunal al Ing. Fernando Balarezo.

Atentamente, -
ing. Catalina Astudillo ing. Estebas Cre
junta Académica de la Escuela de Junta Agédémica de la Escuela de
ingenieria de Sistemasy Telemética Ingenieria de Sistemasy Telematica
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.....Cuenca, 4 de Mayo del 2018
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“Estimado Senor Decanc, yo suan Marcelo “Alvarado Carrera 'con C.l. 0106964000, codigs

estudiantil 67072 estudiante.de la carrera de. Ingenierfa. de Sistemas.y. Telematica, solicito. muy.
comedidamente a usted y por su intermedio al Consejo de Facultad, la aprobacién del protocolo

“"de"trabajo de titulacion con el tema: ™Clasificacién de silabos académicos en base aredes
-..neuronales. de aprendizaje profundo” previo a Ja.obtencidn.del titulo.de Ingeniero.en.Sistemas
y Telematica para lo cual adjunto {2 documentacién respectiva.

...Por la favorable acogida que brinde a la presente, anticipo. mis agradecimientos, ..o




Cuenca, 4 de Mayo de 2018

Sefor Ingeniero

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADM!NISTRACiON
Presente.-

De mis consideraciones:

Luegb de revisar el disefio del trabajo de graduacién denominado “Clasificacion de sflabos académicos
en base a redes neuronales de aprendizaje profunde”, presentado por juan Marcelo Alvarado Carrera

estudiante de la Escuela de Ingenieria de Sistemasy Telematica. Considero que el documento cumple
con las normas legales y reglamentarias de la Universidad y de la Facultad de Ciencias dela

Administracién, por lo que recomiendo su aprobacién por parte del Consejo de Facultad.

Atentamente,

ng. Marcos Orellana Cordero
Director
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2.2 Problematica:

‘puede realizar-de manegra manidl o atromatizada; ESta tated consttuye un trabijo tedisse yuE

conocimiento previo de los clasificadores si se realiza de forma manual, ademés su evaluacién esta

sujeta en cierta medida al criterio del evaluador, es por ello se busca automatizar el proceso.
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E;ue muestre una comparacién de métodos para la clasificacién de texto en este 4mbito educativo.
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