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RESUMEN

En marzo del 2020 en el Peru, el gobierno declaro una cuarentena para evitar el incremento
de contagios de COVID-19, esto gener6 diversas medidas, una de estas fue la interrupcion
indefinida de clases presenciales a todos los niveles, por lo que se implementaron en las
diferentes instituciones educativas las clases virtuales; esta situacion ocasion6 cambios en
las rutinas de las personas, asi como en los estudiantes universitarios que al adaptarse a
la ensefianza virtual en un contexto de aislamiento social se vieron afectados y algunos
podrian haber desarrollado estrés, que si no son detectados y tratados a tiempo, en un

futuro se verian reflejados en diferentes trastornos crénicos.

El principal objetivo de esta investigacién es utilizar redes neuronales profundas y con
ayuda de estas, determinar el estrés estudiantil universitario, en pandemia covid-19, en el
Perl mediante técnicas e instrumentos, usando la metodologia ASUM-DM, métodos
interpretativos, algoritmos de aprendizaje, arquitectura de redes neuronales y analisis

exploratorio de datos, para asi generar nueva informacion y automatizar este proceso.

Los datos de la investigacion estan basados en la encuesta realizada a diversos alumnos

de pregrado, durante el Gltimo semestre del afio 2021.

En la presente investigacién se utilizarA métodos interpretativos que con el modelado
estadistico nos permitira reconocer patrones de clasificacion y de prediccién, que ayudara
a describir como la cuarentena y los cambios de habito en los estudiantes universitarios

generan diversos niveles de estrés, esto segun la informacion obtenida.

PALABRAS CLAVE
Estudiante universitario, Educacion virtual, Estrés, COVID — 19, Redes Neuronales

Profundas.



ABSTRACT

In March 2020 in Peru, the government declared a quarantine to prevent the increase in
COVID-19 infections, this reinforced various measures, one of these was the indefinite
interruption of face-to-face classes at all levels, for which they were implemented in the
different educational institutions virtual classes; This situation caused changes in people's
routines, as well as in university students who, adapting to virtual teaching in a context of
social isolation, were affected and some could have developed stress, which if not detected

and treated in time, in the future they would be reflected in different chronic disorders.

The main objective of this research is to use deep neural networks and with the help of
these, determine university student stress, in the covid-19 pandemic, in Peru through
techniques and instruments, using the ASUM-DM methodology, interpretive methods,
learning algorithms, neural network architecture and exploratory data analysis, in order to

generate new information and automate this process.

The research data is based on the survey carried out on various undergraduate students,

during the last semester of the year 2021.

In the present investigation, interpretive methods will be used that, with statistical modeling,
will allow us to recognize classification and prediction patterns, which will help to describe
how quarantine and habit changes in university students generate different levels of stress,

according to the information obtained.

KEYWORDS

University student, Virtual education, Stress, COVID — 19, Deep Neural Networks.
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INTRODUCCION

La Organizacién Mundial de la Salud, el 11 de marzo del 2020, clasifico el brote de la COVID
- 19 como una pandemia al extenderse en mas de cien paises. En este contexto el Peru
desde el 16 de marzo del 2020 se declaré el estado de emergencia nacional, obligando a
la poblacion a un aislamiento social. Al incrementarse los casos de COVID - 19 en el Perq,
hizo que la cuarentena inicialmente de quince dias, se fuera prorrogando, esto ocasioné

que se declarara la suspension indefinida de clases presenciales.

El Ministerio de Educacion (MINEDU) como consecuencia de la cuarentena, saco diversas
disposiciones para la prevencion y monitoreo de las clases en las universidades, donde se
tiene como objetivo evitar la expansiéon del coronavirus; ademas de esto el ministerio desea
que las clases de educacion superior sigan de manera remota en diversas materias, a
diferencia de las clases escolares, ya que el 98% de las universidades ya estan operando
de manera remota desde el 2020 , lo cual indica que aun se continuara con la educacion

virtual.

Mi motivacién para realizar esta investigacion sobre el Estrés estudiantil universitario
basado en redes neuronales profundas, en pandemia covid-19, es aplicar los diversos
conocimientos obtenidos en la carrera y en mi experiencia profesional, en la realidad social
de nuestro pais, y ver como se puede prevenir los futuros problemas aplicando diversas

tecnologias.

Los objetivos especificos son: a) Emplear las redes neuronales profundas basado en
sistemas conexionistas para determinar el estrés estudiantil universitario como afecciones
asociadas a la depresion y abatimiento, en pandemia covid-19, 2021. b) Emplear las redes
neuronales profundas basado en funciones de activaciébn para determinar el estrés
estudiantil universitario como afecciones asociadas a la ansiedad y angustia, en pandemia
covid-19, 2021. c)Emplear las redes neuronales profundas basado en la propagacion hacia
atras para determinar el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a

trastornos digestivos y de suefio, en pandemia covid-19, 2021.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

1.1. DIAGNOSTICO Y ENUNCIADO DEL PROBLEMA

Segun el Diario EI Comercio (2020), el covid - 19 ha tenido una gran repercusion en el
ambito educativo, cambiando la forma de trabajo del sistema educativo universitario. Para
volver a su ambito de trabajo, en el 2020, las 144 universidades del Peru tuvieron que
implementar diversas plataformas para lograran llevar a cabo las clases virtuales, ademas
de capacitar a la poblaciéon estudiantil en el uso de estos recursos tecnolégicos, para asi

cumplir con las disposiciones dadas por el Ministerio de educacién

La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria (SUNEDU) ha
establecido programas en diversas universidades, con modalidades semipresencial y a
distancia, cumpliendo con los lineamientos de educacién superior universitaria, en el estado
de emergencia sanitaria de Covid-19. Esto estd orientado a reglamentar los aspectos
formativos que garanticen un adecuado desarrollo de los programas, asi como la
interaccion entre docentes y estudiantes. Asi, se establecioé que las universidades deben
contar con docentes calificados para realizar dichas actividades y utilizar los mecanismos
TIC (Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion). Las universidades deben contar
con infraestructura tecnoldgica que garantizara el funcionamiento de las plataformas

virtuales para el desempefio 6ptimo de las clases.

Segun el portal web SomosPeriodismo (2021), las universidades del Perd, no estaban
preparadas para la realizacion de clases virtuales. La psicologa Moénica Cassaretto,
presidente del Comité de Promociéon y Cuidado de la Salud Mental en la Pontificia
Universidad Catdlica del Peru, explica que las clases online deben ajustarse a las nuevas
circunstancias y tener en cuenta las limitaciones de los estudiantes. Segun datos de la
Oficina de Servicio de Apoyo al Estudiante (OSOE) de la PUCP, de abril a noviembre de
2020, 2062 estudiantes universitarios fueron atendidos a través del programa virtual de
Acompafamiento Psicosocial. Los diagndsticos mas comunes entre los alumnos fueron

ansiedad (49%), estrés académico (36%) y estado depresivo (32%).
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Para Cassereto el apoyo psicolégico en estos tiempos de pandemia es algo indispensable,
pues segun estadisticas oficiales, 174 mil estudiantes de educacién universitaria
abandonaron sus estudios. Los diferentes padecimientos que se empezaron a manifestar
en los estudiantes a nivel psicolégico varian desde malestares leves hasta desercion
universitaria. La falta de el seguimiento psicoldgico a los estudiantes en esta situacion

podria llevarlos a un colapso emocional que detonarian en intentos de suicidio.

En el afio 2019 el Ministerio de Educacion publico una serie de lineamientos que contempla
que en las universidades del pais se debe asegurar la salud mental de los estudiantes
universitarios, esto con la finalidad de la adecuada integracion de la sociedad y los
miembros de la comunidad universitaria. Asi mismo el 2020 se aprob6 la actualizacién de
estos lineamientos debido a los acontecimientos de cuarentena, donde se recomienda a las
universidades contar con un Centro de Salud Mental Comunitaria Universitario ("CSMCU"),

el cual deberia brindar servicios de telemedicina que contribuyan a la salud mental.

Segun el INEI (2021) el 63,3% de los hogares del area Lima Metropolitana disponen del
servicio de internet, del Resto urbano, el 52,5% y en los hogares del Area rural el 13,2%;
ademas viendo los datos del area de residencia, en los hogares de Lima Metropolitana el
50,2% disponen por lo menos de una computadora, en el Resto urbano el 38,1% y solo el

7,2%, de los hogares del area rural.

Tabla 1
Porcentaje de hogares con internet y computadoras.
Enero a marzo 2020 Enero a marzo 2021
Area de residencia Computadora Internet Computadora Internet
Lima metropolitana 52.9 62.5 50.2 63.3
Resto urbano 38.3 40.5 38.1 52.5
Area rural 7.5 5.9 7.2 13.2

Nota: Esta tabla muestra como varia los recursos tecnolégicos en el Perl — INEI, 2021.

También se supo que en el trimestre enero a marzo del 2021, de la poblacién que usa
internet el 88.5 % lo hace a través del celular; el 16.7 % lo hace a través de una laptop; el
14 % usa computadoras de escritorio, el 2 % usa Tablety el 7.9 % usan otros dispositivos,

como televisores Smart.

15



La pandemia tomo desprevenidos a muchos sectores y uno de los sectores que mas ha
tenido que adaptarse es el sector educativo, para esto han tenido que adaptarse a la
educacion virtual, el gobierno ha tratado de dar lineamientos a las diferentes instituciones
educativas y estas han tratado de adaptarse en el tiempo mas corto posible con los recursos
que encontraban disponibles; para los estudiantes el adaptarse a esta situacion les ha
generado ansiedad y estrés, ademas del miedo al contagio y preocupacién de sus
situaciones econdémicas y sociales que también se han visto afectados. Debido a esta
situacion es necesario que las universidades mejoren la sensibilizacion frente a como
estudiar de manera segura desde esta modalidad y por esto ha surgido la idea de
automatizar el diagnostico del estrés estudiantil universitario, que parece ser necesaria para

ayudar al control de la salud mental en la actualidad.

1.2. DEFINICION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION
PROBLEMA GENERAL

¢ Cémo las redes neuronales profundas determinan el estrés estudiantil universitario, en
pandemia covid-19, 2021?

PROBLEMAS ESPECIFICOS

a. ¢,Como las redes neuronales profundas basado en sistemas conexionistas
determinan el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a la

depresién y abatimiento, en pandemia covid-19, 2021?

b. ¢Cémo las redes neuronales profundas basado en funciones de activacion
determinan el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a la

ansiedad y angustia, en pandemia covid-19, 20217

C. ¢Como las redes neuronales profundas basado en la propagacién hacia atras
determinan el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a trastornos

digestivos y de suefio, en pandemia covid-19, 20217

1.3. OBJETIVO GENERAL
Utilizar las redes neuronales profundas para determinar el estrés estudiantil universitario,

en pandemia covid-19, 2021.
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1.4. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a. Emplear las redes neuronales profundas basado en sistemas conexionistas para
determinar el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a la

depresién y abatimiento, en pandemia covid-19, 2021.

b. Emplear las redes neuronales profundas basado en funciones de activacion para
determinar el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a la

ansiedad y angustia, en pandemia covid-19, 2021.

C. Emplear las redes neuronales profundas basado en la propagacion hacia atras para
determinar el estrés estudiantil universitario como afecciones asociadas a trastornos

digestivos y de suefio, en pandemia covid-19, 2021.

1.5 JUSTIFICACION

Actualmente la pandemia ha modificado nuestra forma de vida, entre estos cambios que se
han dado, se ha modificado la forma de ensefianza universitaria, la cual, al ser virtual,
necesita evaluar no solo el rendimiento académico, sino también deberia velar por su
bienestar integral, es por eso que es importante empezar a tener un control sobre la salud

mental estudiantil y ver los diferentes indicadores que lo describen.

Por lo tanto, esta investigacion pretende dar una herramienta que ayude en la
determinacion del grado de estrés que desarrollan los estudiantes universitarios, la
informacion que se obtenga de la investigacion dara a las universidades una herramienta

que contribuira a mejorar la salud mental universitaria.

1.6 DELIMITACION

La investigacion se realiz6 con estudiantes peruanos universitarios que estén teniendo
clases virtuales en la cuarentena, se estudi6 la informacién que se registré en la encuesta
gue sirvié como instrumentos para recoger los datos utilizados; la recoleccién de datos se

realizo el segundo semestre del 2021.
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CAPITULO II

MARCO TEORICO
2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Para Anguiano (2018) en su tesis sobre “Redes neuronales profundas en energias
renovables”, Indica que el machine learning actualmente es un area en apogeo pues ha
demostrado que puede resolver problemas de diferentes entornos, ademas puede procesar
datos a gran escala y dar como resultados predicciones y clasificaciones de estos datos
analizados. El aprendizaje de este campo es una ventaja en la actualidad, pues ayuda a la

optimizacion y automatizacion de diferentes tareas cotidianas.

Segun Huaman (2020) en su tesis “Estrés académico y miedo a contraer coronavirus en
universitarios del primer y Gltimo afio de la carrera de psicologia de una universidad privada
lima — sur”, concluyo que al analizar el tipo de respuesta que genera el estrés académico,
se determind que los estudiantes de Ultimos ciclos manifiestan mayores respuestas

corporales y psicolégicas como consecuencia del estrés académico.

Estrada, Mamani, M., Gallegos, Mamani, H., Zuloaga (2021), en su investigacion “Estrés
académico en estudiantes universitarios peruanos en tiempos de la pandemia del COVID-
19” concluyeron que en la pandemia del covid-19 los estudiantes de educacion,
desarrollaron un mayor nivel de estrés académico, esto vario segun el sexo, afio de estudio,
grupo socioeconémico. Por ellos recomienda a las diferentes universidades identificar el
nivel de estrés de los estudiantes a manera temprana, para prevenir las consecuencias que
a largo plazo podrian ser irremediables. También recomienda disefiar estrategias

psicoldgicas de intervencion que ayuden a mejorar la calidad de vida de los estudiantes.

2.2. MARCO TEORICO
2.2.1. COVID-19

De acuerdo a la Organizacion Panamericana de la Salud (2020) los coronavirus son un
grupo de virus ARN altamente diversos de la familia Coronaviridae, que se dividen en cuatro
géneros alfa, beta, gamma y delta y causan enfermedades de leves a graves en humanos

y animales. Existen coronavirus humanos endémicos como los alfa coronavirus 229E y

18



NL63 y los beta coronavirus OC43 y HKU1 que pueden causar enfermedades como
resfriado o neumonia en humanos. Sin embargo, han surgido dos coronavirus zoonoéticos
gue causan enfermedades graves en humanos: el coronavirus del sindrome respiratorio
agudo grave (SARS-CoV) en 2002 y 2003 y el coronavirus del sindrome respiratorio de
Oriente Medio (MERS-CoV).

Para inicios del afio 2020 en China se detect6 a un nuevo agente que generaba un diferente
caso de neumonia, este fue determinado como una beta coronavirus, el 11 de febrero del
2020 se designo a este virus como coronavirus de sindrome respiratorio grave o llamado
también SARS - COV2, ese dia la Organizacion mundial de la salud denomino a la

enfermedad producida por este virus como COVID - 19.

Tras los elevados casos de contagio del coronavirus el 11 de marzo del 2020, la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) califico a esta enfermedad como una pandemia,
Tedros Adhanom, director de la OMS, declaro que esta no es solo una crisis de salud
publica, es una crisis que afectara a todos los sectores, por lo que cada sector y cada
individuo deben participar en la lucha. Desde el principio, afirmé que todos los paises debian
de adoptar un enfoque coordinado entre gobiernos y sociedad, construyendo una estrategia

integral para prevenir infecciones, salvar vidas y minimizar el impacto.

Segun reportes del Ministerio de Salud del Pert (2021), actualmente el nimero de
infectados y fallecidos por coronavirus ha ido disminuyendo, desde la segunda ola que fue
a inicios del mes de mayo del 2021, siendo la region de Lima Metropolitana la que registra

las estadisticas mas altas seguida por el departamento de Arequipa.

2.2.2. ESTUDIANTES UNIVERSITARIOS
La ley universitaria (2014) define a los estudiantes universitarios son quienes, habiendo
concluido los estudios de educacién secundaria, aprobaron el proceso de admision a la

universidad y se encuentran matriculados en ella.

En la Politica de aseguramiento de la calidad de la educacion superior universitaria, se
define cinco principios que rigen el sistema universitario, el primero es la Autonomia y
rectoria responsables. La autonomia universitaria tiene como objetivo garantizar el libre

proceso de produccion, transmision y difusion del conocimiento académico. Por su parte, la
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rectoria del Estado busca garantizar el desarrollo integral del estudiante universitario, el
bien comun de la sociedad y la finalidad publica de toda formacion universitaria; el segundo
principio es el estudiante como centro. Todos los actores involucrados en el Sistema
Universitario concentran sus acciones en el bienestar del estudiante y la mejora de la

calidad del servicio educativo que este recibe.

El estudiante universitario es formado de forma integral, esto incluye la parte social,
intelectual y el desarrollo de su integracién con la sociedad, esto ayuda a desarrollar no
solo sus capacidades académicas, sino también artisticas y morales. Para cuando el
estudiante universitario concluye con su carrera, este se podra integrarse con facilidad al
mundo laboral, y desempefiarse en este como una persona competitiva y valorada en el

mercado laboral.

El tercer principio es la inclusion y equidad, todos los actores involucrados en el Sistema
Universitario promueven y garantizan el acceso, permanencia y culminacion satisfactoria
de los estudios universitarios a todos los jovenes del pais, sin distincion de lengua, etnia,
religion, sexo u otra causa de discriminacion. De esta manera, la educacion superior
universitaria permite una efectiva movilidad social y econdémica, convirtiéndose en factor

estratégico para lograr mayor equidad e inclusién social.

El cuarto principio es la calidad y la excelencia académica, el desarrollo de las
universidades, va relacionado al desarrollo de la sociedad y la calidad que se exige de la
formacion académica viene dictada por las ofertas y demandas del mercado laboral. El
estado debe poner lineamientos que aseguren las condiciones basicas y normativas para
asegurar el cumplimiento de estos lineamientos, con el fin de desarrollar profesionales de
calidad, exigiendo a los estudiantes excelencia académica y que busquen reconocimientos

internacionales.

El quinto principio es el desarrollo del pais, la finalidad de la educacion universitaria es la
formacion integral de los estudiantes, esto con el fin de que contribuyan a la solucion de los
diversos problemas de la sociedad, basados en los conocimientos desarrollados y en la
innovacion que estos generan. Al formar ciudadanos conscientes de su entorno, se asegura

gue el conocimiento sea un instrumento para el desarrollo del pais.
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2.2.3. ESTRES

Cannon identificé por primera vez la reaccion de estrés como la respuesta de lucha o huida.
Posteriormente, el término fue utilizado de forma generalizada por Selye, quien defendio el
sindrome de adaptaciéon general. En el pasado, el estrés se consideraba como estimulos o
acontecimientos externos que amenazaban a un organismo o como las respuestas de un

organismo a estresores. Ademas, se referia a la interaccién entre un organismo y el entorno.

En la actualidad Bong, K (2018), define el estrés como estimulos externos o internos que
son significativamente percibidos por la persona, activan las emociones y provocan cambios
fisioldgicos que amenazan la salud y la supervivencia. Este concepto de estrés subraya que
las respuestas al estrés de un individuo dependen de su interpretacion subjetiva de un
acontecimiento, mas que de un acontecimiento en si mismo. Por lo tanto, un mismo
acontecimiento o situacion puede percibirse de forma diferente, lo que da lugar a resultados
muy distintos: salud o enfermedad. Es decir, lo que puede ser intolerable para una persona
puede ser aceptable para otra.

CAUSAS DEL ESTRES

Las principales causas del estrés se clasifican en factores psicosociales y ambientales. Esta
clasificacion se basa en las causas directas del estrés.

Factores psicosociales

Hay cuatro factores psicosociales, como la adaptacion (por ejemplo, cambios en el trabajo,
la escuela y la familia), la frustraciébn (por ejemplo, los prejuicios, la discriminacion
relacionada con la religién, la raza origen nacional, generacién y region, estatus social,
sexo, caracteristicas fisicas, socioeconémicas, burocracias), la sobrecarga (por ejemplo,

laboral, académica y doméstica), y privacion (por ejemplo, aburrimiento, soledad).
Factores ambientales

Los factores ambientales se refieren a los estimulos, derivados de nuestra relacion con el
entorno, que producen respuestas de estrés en la mayoria de los individuos a través de un
mecanismo bioldgico innato. Estos factores de estrés incluyen los ritmos biolégicos (por
ejemplo, la alteracién del ciclo suefio-vigilia, la menstruacién), el ruido, la contaminacién y
el cambio climatico.

La Asociacion Americana de Psicologia (2010), ha clasificado el estrés en diferentes tipos:

estrés agudo, estrés agudo episddico y estrés cronico.
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Estrés agudo

El estrés agudo es la forma de estrés mas comun. Surge de las exigencias y presiones del
pasado reciente y las exigencias y presiones anticipadas del futuro cercano. El estrés agudo
es emocionante y fascinante en pequefias dosis, pero cuando es demasiado resulta
agotador.

Dado que es a corto plazo, el estrés agudo no tiene tiempo suficiente para causar los dafios

importantes asociados con el estrés a largo plazo. Los sintomas mas comunes son:

o Agonia emocional: una combinacion de enojo o irritabilidad, ansiedad y depresion,

las tres emociones del estrés.

o Problemas musculares que incluyen dolores de cabeza tensos, dolor de espalda,

dolor en la mandibula y las tensiones musculares.

. Problemas estomacales e intestinales como acidez, flatulencia, diarrea,

estrefiimiento y sindrome de intestino irritable.

o Sobreexcitacion pasajera que deriva en elevacion de la presion sanguinea, ritmo
cardiaco acelerado, transpiracion de las palmas de las manos, palpitaciones,

mareos, migrafias, manos o pies frios, dificultad para respirar, y dolor en el pecho.

El estrés agudo puede presentarse en la vida de cualquiera, y es muy tratable y manejable.
Estrés agudo episddico

Por otra parte, estdn aquellas personas que tienen estrés agudo con frecuencia, cuyas
vidas son tan desordenadas que son estudios de caos y crisis. Asumen muchas
responsabilidades, tienen demasiadas cosas entre manos y no pueden organizar la
cantidad de exigencias autoimpuestas ni las presiones que reclaman su atencién. Parecen
estar perpetuamente en las garras del estrés agudo.

Es comdn que las personas con reacciones de estrés agudo estén demasiado agitadas,
tengan mal caracter, sean irritables, ansiosas y estén tensas. Esto describe personalidades
propensas a los problemas cardiacos descrita por los cardidlogos Meter Friedman y Ray
Rosenman, es similar a un caso extremo de estrés agudo episédico. Ademas, existe una
forma de hostilidad sin razén aparente, pero bien racionalizada, y casi siempre una
inseguridad profundamente arraigada.

Los sintomas del estrés agudo episédico son los sintomas de una sobre agitacion
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prolongada: dolores de cabeza tensos y persistentes, migrafias, hipertensiéon, dolor en el
pecho y enfermedad cardiaca. Tratar el estrés agudo episddico requiere la intervencion en
varios niveles, que por lo general requiere ayuda profesional, la cual puede tomar varios
meses.

Estrés cronico

Si bien el estrés agudo puede ser emocionante y fascinante, el estrés crénico no lo es. Este
es el estrés agotador que desgasta a las personas dia tras dia, afio tras afio. El estrés
cronico destruye al cuerpo, la mente y la vida. Hace estragos mediante el desgaste a largo
plazo. El estrés cronico surge cuando una persona nunca ve una salida a una situaciéon
deprimente. Es el estrés de las exigencias y presiones implacables durante periodos
aparentemente interminables. Sin esperanzas, la persona abandona la busqueda de
soluciones. El estrés cronico mata a través del suicidio, la violencia, el ataque al corazon,
la apoplejia e incluso el cancer. Las personas se desgastan hasta llegar a una crisis

nerviosa final y fatal.

2.2.4. EDUCACION A DISTANCIA

Segun Vasquez, Bongianino y Sosisky (2006) definen la educacion virtual o a distancia
como una comunicacion, que se desarrolla con fines educativos, que involucra a un docente
y a un estudiante, sin importar el espacio donde se encuentren con ayuda de herramientas
tecnoldgicas que hacen de plataforma para la interaccién de los participantes, es un tipo de

modalidad que actualmente es una estrategia educativa.

La Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria (SUNEDU) establecio
las disposiciones para la autorizacién de programas, de universidades licenciadas, bajo las
modalidades semipresencial y a distancia, dando cumplimiento a lo dispuesto en el articulo
3 del Decreto Legislativo N.° 1496, que establece disposiciones en materia de educacién
superior universitaria, en el marco del estado de emergencia sanitaria por Covid-19. Dicho
decreto modificé el articulo 47 de la Ley Universitaria, que regulaba las caracteristicas de
la educacion a distancia en el sistema universitario, ampliandose de dos a tres modalidades
para la prestacién del servicio educativo: presencial, semipresencial y a distancia o no
presencial. Asi establece que las universidades pueden desarrollar programas de

educacion a distancia, basados en entornos virtuales de aprendizaje.
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La educacion virtual o a distancia debe cumplir con los mismos lineamientos que se exige

a la educacion presencial, solo se debe diferenciar en el ambito en el que se desarrolla.

2.2.5. INVENTARIO SISCO SV - 21
Barraza (2018), definid una segunda version del inventario SISCO para el estudio del estrés
académico, este instrumento fue validado con un nivel de fiabilidad de 87 %, este

instrumento esta constituido por 23 items distribuidos de la siguiente manera:

o Un item de filtro que, en términos dicotomicos (si-no), permite determinar si el
encuestado es candidato o no a contestar el inventario. En caso de que el
investigador lo considere puede utilizar este dato para reportar el nivel de presencia

del estrés académico en la poblaciéon encuestada.

o Un item que, en un escalamiento tipo Likert de cinco valores numéricos (del 1 al 5
donde uno es poco y cinco mucho), permite identificar el nivel de intensidad del estrés
académico. Este dato el investigador lo puede utilizar como variable monoitem para

medir la intensidad del estrés o, en su defecto, eliminarlo.

o Siete items que, en un escalamiento tipo Likert de seis valores categoriales (nunca,
casi nunca, rara vez, algunas veces, casi siempre y siempre), permiten identificar la
frecuencia en que las demandas del entorno son valoradas como estimulos

estresores.

o Siete items que, en un escalamiento tipo Likert de seis valores categoriales (nunca,
casi nunca, rara vez, algunas veces, casi siempre y siempre), permiten identificar la
frecuencia con que se presentan los sintomas 0 reacciones ante un estimulo

estresor.

o Siete items que, en un escalamiento tipo Likert de seis valores categoriales (nunca,
casi nunca, rara vez, algunas veces, casi siempre y siempre), permiten identificar la

frecuencia de uso de las estrategias de afrontamientos.
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El instrumento tiene la siguiente forma:

1.- Durante el transcurso de este semestre ¢has tenido momentos de preocupacion o
nerviosismo (estrés)?

- Si
-No
En caso de seleccionar la alternativa “no”, el cuestionario se da por concluido, en caso de
seleccionar la alternativa “si”, pasar a la pregunta numero dos y continuar con el resto de

las preguntas.

2.- Con la idea de obtener mayor precision y utilizando una escala del 1 al 5 sefiala tu nivel
de estrés, donde (1) es poco y (5) mucho.

3.-Dimension estresores

Instrucciones: A continuacion, se presentan una serie de aspectos que, en mayor 0 menor
medida, suelen estresar a algunos alumnos. Responde, sefialando con una X, ¢.con que
frecuencia cada uno de esos aspectos te estresa? tomando en consideracion la siguiente

escala de valores:

Tabla 2
Escala de valores.

Nunca Casi nunca Rara vez Alguna vez Casi siempre Siempre
N CN RV AV CS S
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¢ Con qué frecuencia te estresa:

Tabla 3
Listado de estresores.

Estresores N CN RV AV CS S
La sobrecarga de tareas y trabajos escolares que tengo que realizar todos los dias

La personalidad y el caracter de los/as profesores/as que me imparten clases

La forma de evaluacién de mis profesores/as (a través de ensayos, trabajos de
investigacion, blsquedas en Internet, etc.)

El nivel de exigencia de mis profesores/as

El tipo de trabajo que me piden los profesores (consulta de temas, fichas de
trabajo, ensayos, mapas conceptuales, etc.)

Tener tiempo limitado para hacer el trabajo que me encargan los/as profesores/as
La poca claridad que tengo sobre lo que quieren los/as profesores/as

4.- Dimension sintomas (reacciones)

Instrucciones: A continuacién, se presentan una serie de reacciones que, en mayor o menor
medida, suelen presentarse en algunos alumnos cuando estan estresados. Responde,
sefalando con una X, ¢con que frecuencia se te presentan cada una de estas reacciones
cuando estas estresado? tomando en consideracién la misma escala de valores del

apartado anterior.

Con qué frecuencia se te presentan las siguientes reacciones cuando estas estresado:

Tabla 4
Listado de sintomas.

Sintomas N CN RV AV CS S
Fatiga cronica (cansancio permanente)

Sentimientos de depresion y tristeza (decaido)
Ansiedad, angustia o desesperacion

Problemas de concentracion

Sentimiento de agresividad o aumento de irritabilidad
Conflictos o tendencia a polemizar o discutir
Desgano para realizar las labores escolares

5.- Dimensién estrategias de afrontamiento

Instrucciones: A continuacion, se presentan una serie de acciones que, en mayor 0 menor
medida, suelen utilizar algunos alumnos para enfrentar su estrés. Responde, encerrando
en un circulo, ¢con que frecuencia utilizas cada una de estas acciones para enfrentar tu

estrés? tomando en consideracion la misma escala de valores del apartado anterior.
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¢, Con qué frecuencia utilizas cada una de estas acciones para enfrentar tu estrés:

Tabla 5
Listado de estrategias.

Estrategias N CN RV AV CS S
Concentrarse en resolver la situacién que me preocupa

Establecer soluciones concretas para resolver la situacion gue me preocupa
Analizar lo positivo y negativo de las soluciones pensadas para solucionar

la situacién que me preocupa

Mantener el control sobre mis emociones para que no me afecte lo que me
estresa

Recordar situaciones similares ocurridas anteriormente y pensar en cOmo
las solucione

Elaboracién de un plan para enfrentar lo que me estresa y ejecucioén de sus
tareas

Fijarse o tratar de obtener lo positivo de la situacidon que preocupa

Control de calidad: para determinar como validos los resultados de cada cuestionario, y
por lo tanto aceptarlo e integrarlo a la base de datos, éste debe estar respondido en un
porcentaje mayor al 70%. En ese sentido, se considera necesario que el cuestionario tenga
contestados por lo menos 16 items de los 23 que lo componen, en caso contrario se anulara

ese cuestionario en lo particular.

Baremo normativo centrado en la poblacién en que se valido:

. De 0 a 48% nivel leve del estrés
. De 49% a 60% nivel moderado del estrés
. Del 61% al 100% nivel severo de estrés

Baremo indicativo centrado en el valor teérico de la variable:

. De 0 a 33% nivel leve del estrés
. De 34% a 66% nivel moderado del estrés
. Del 67% al 100% nivel severo de estrés
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2.2.6. INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Para Wolfgang (2017), la cuestion central para la informatica, es la cuestion del machine
learning o la maquina con comportamiento de persona, demostrando lograr obtener

conocimientos de forma inteligente.

El atributo puede despertar conclusiones muy diferentes. Plantea la cuestién de si nuestro

bien supremo, el alma, es algo que debemos entender o incluso intentar reconstruirlo.

En 1955, John McCarthy, un pionero de la inteligencia artificial, fue el primero que definio
el término artificial, de la siguiente forma: La finalidad de la inteligencia artificial es

desarrollar maquinas con comportamiento que parezca inteligente.

En la enciclopedia britanica se encuentra una definicion que dice asi, la inteligencia artificial
es la capacidad de los ordenadores para resolver problemas asociados a las capacidades
superiores de procesamiento intelectual de los seres humanos. Pero esta definicion también

tiene puntos débiles. Segun esta definicidn, todo ordenador es un sistema de IA.

Este dilema se resuelve elegantemente por la siguiente definicion de Elaine Rich: la IA es
el estudio de como las computadoras o maquinas logran realizar actividades, en las que los
humanos somos superiores.

Tareas como la resolucién de muchos calculos en poco tiempo son los puntos fuertes de
los ordenadores. Asi, superan a los humanos por muchos multiplos. Sin embargo, en
muchas otras areas, los humanos superan aun a las maquinas. De hecho, la investigacion

sobre robots autbnomos es un tema importante y actual en la I1A.

Sin embargo, seria peligroso decir de la definicién de Rich que la inteligencia artificial s6lo
se ocupa de la aplicacién pragmatica de los procesos inteligentes. En el sentido de la
definicién de Rich, los sistemas inteligentes no pueden construirse sin los razonamientos
humanos y de la accion inteligente, por lo que la neurociencia es importante para la IA.

Un punto fuerte de la inteligencia humana es la adaptabilidad y cambiar nuestro
comportamiento es consecuencia del aprendizaje, la cual es muy superior a la de los de los

ordenadores.
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SISTEMAS BASADOS EN EL CONOCIMIENTO

Un agente es un programa que implementa un mapeo de percepciones a acciones. Para
aplicaciones complejas en las que el agente debe ser capaz de confiar en una gran cantidad
de informacion y debe realizar una tarea dificil, la programacion del agente puede ser muy
costosa y poco clara la forma de proceder. En este caso, la IA proporciona un camino claro

que simplifica el trabajo.

En primer lugar, separamos el conocimiento del sistema o programa, que utiliza el
conocimiento para, por ejemplo, llegar a conclusiones, responder a consultas o elaborar un

plan. Este sistema se llama mecanismo de inferencia.

El conocimiento se almacena en una base de conocimientos (KB). La adquisicién de
conocimientos en la base de conocimientos se denomina ingenieria del conocimiento y se
basa en diversas fuentes de conocimiento, como como los expertos humanos, el ingeniero

del conocimiento y las bases de datos.

Figura 1
Estructura clasica de un Sistema de conocimientos.
knowledge ; knowlggge ; data : knowledge— user
sources j acquisition i processing
knowledge engineer : :
expert : —
- | B ' ! :
: knowledge : ;
i — engineering h
/( — — .| knowledge base | : query
i [ inference
F T KB I e
! answer
data— : B
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Nota: Fuente (Wolfgang ,2017)

Avanzar hacia una separacién del conocimiento y la inferencia tiene varias ventajas
cruciales. La separacién del conocimiento y la inferencia puede permitir que los sistemas

de inferencia se implementen de una manera ampliamente independiente de la aplicacion.
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Al desvincular la base de conocimientos de la inferencia, el conocimiento puede
almacenarse de forma declarativa. En la base de conocimientos sélo hay una descripcion
del conocimiento, que es independiente del sistema de inferencia en uso. Sin esta
separacion clara, el conocimiento y el procesamiento de los pasos de inferencia estarian

entrelazados y cualquier cambio en el conocimiento seria muy costoso.

2.2.7. DATA SCIENCE

Segun Dumbill, et al. (2013), el data science aplica métodos cuantitativos y cualitativos para
solucionar problemas y predecir diferentes datos. Una de las revelaciones mas destacadas
de la actualidad, con la enorme y creciente cantidad de datos, es que el conocimiento y el

analisis del dominio no se pueden separar.

Para Qamar (2020), Data science es un campo multidisciplinar centrado en el estudio de
todos los aspectos de los datos, desde su generacién y procesamiento hasta su conversion
en una valiosa fuente. Como se ha dicho, es un campo multidisciplinar, por lo que utiliza
conceptos de las matematicas, la estadistica, el aprendizaje automético y la inteligencia

artificial, etc., con amplia gama de diferentes aplicaciones.

Al darse cuenta de la importancia de los datos, todas las organizaciones y empresas se

esfuerzan por aplicar andlisis y técnicas de ciencia de datos para el bien del negocio.

Las empresas mas grandes, como Google, Amazon y Yahoo, etc., han demostrado que el
almacenamiento cuidadoso de los datos y su posterior uso para la extraccion del
conocimiento para tomar decisiones y adoptar nuevas politicas son siempre un valor. Por
lo tanto, también se estan realizando esfuerzos para disminuir el costo de aplicar ciencia de

datos. Ahora explicaremos las diferentes fases de vida de un proyecto de ciencia de datos.

Fase 1 Descubrimiento: La primera fase de un proyecto de ciencia de datos es el
descubrimiento. Se trata de descubrimiento de las fuentes disponibles que tiene, que
necesita, sus requisitos, sus necesidades, sus resultados, es decir, o que desea obtener

del proyecto, su viabilidad, la infraestructura necesaria, etc.

Fase 2 La preparacion de los datos: Esta fase se relaciona a explorar los datos y su valor.

Es posible que tenga que realizar un pre procesamiento que incluya el proceso ETL.

Fase 3 Planificacién del modelo: Ahora se piensa en el modelo que se implementara para
extraer el conocimiento de los datos. El modelo funcionard como base para descubrir

patrones y correlaciones en los datos segun el resultado que se desee.
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Fase 4 Desarrollo del modelo: La siguiente fase es la construccion del modelo que tiene
como base los datos de entrenamiento y de prueba. Puede utilizar varias técnicas como la
clasificacion y clustering, etc., en funcién de sus necesidades y de la naturaleza de los

datos.

Fase 5 Operar: La siguiente fase consiste en implementar el proyecto. Esto puede incluir la
entrega del codigo, la instalacion del proyecto, la entrega de los documentos y la realizacién

de demostraciones, etc.

Fase 6 Comunicar los resultados: La fase final es la evaluacion, es decir, usted evallia su
proyecto en funcion de diversas medidas como la satisfaccion del cliente, la consecucion
del objetivo para el que se desarroll6 el proyecto y la precision de los resultados del

proyecto, etc.

2.2.8. MACHINE LEARNING

Littens G, et al. (2017), consideran que los modelos de aprendizaje automatico han
demostrado un gran éxito en el aprendizaje de patrones complejos que les permiten hacer
predicciones sobre datos no observados. Ademas de usar modelos para la prediccién, la
capacidad de interpretar lo que un modelo ha aprendido esta recibiendo una cantidad cada
vez mayor de atencion. Sin embargo, este mayor enfoque ha llevado a una confusion
considerable sobre la nocién de interpretabilidad. En particular, no esta claro como se
relaciona la amplia gama de métodos de interpretacion propuestos, y qué conceptos

comunes se pueden utilizar para evaluarlos.

Segun Ertel (2017), la tarea del machine learning o maquina de aprendizaje, es extraer
conocimiento de los datos de entrenamiento. A menudo, el desarrollador o el usuario
quieren que la maquina de aprendizaje haga que el conocimiento extraido sea legible
también para los humanos. Es aln mejor si el desarrollador puede incluso alterar el

conocimiento. Los arboles de decision son un ejemplo de este método.

2.2.9. DATA MINING
Para Ertel (2017), el proceso de adquisicion de conocimientos a partir de los datos, asi

como su representacion y su aplicacion, se denomina Data Mining o mineria de datos. Los
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métodos utilizados suelen estar tomados de la estadistica o el aprendizaje automatico y

deben ser aplicables a cantidades muy grandes de datos a un coste razonable.

Bramer (2016), define que junto con los avances tecnolégicos de almacenamiento, hacen
cada vez mas posible el almacenamiento de datos a un coste relativamente bajo, ha llegado
de que esos datos contienen conocimientos enterrados que pueden ser fundamental para
el crecimiento o el declive de una empresa, conocimientos que podrian conducir a
importantes descubrimientos cientificos, conocimientos que podrian permitirnos predecir el
tiempo y las catastrofes naturales, conocimientos que podrian permitirnos identificar las
causas y posibles curas de enfermedades mortales, conocimientos que significarian hacer
la diferencia entre la vida y la muerte. Sin embargo los enormes volimenes de datos, la
mayoria de ellos se almacenan y no se examinan mas que de forma superficial, si es que
se hace. Se ha dicho, con raz6n, que el mundo se estéa volviendo "rico en datos, pero pobre
en conocimientos".

El machine learning, ayuda con los datos de las organizaciones, gobiernos e individuos.

DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO

El descubrimiento de conocimientos define la "extraccion no trivial de informacién implicita
previamente desconocida y potencialmente Gtil de los datos". Se trata de un proceso del

que la mineria de datos es s6lo una parte, aunque central.

Los datos llegan, posiblemente de muchas fuentes. Se integran y se colocan en algun
almacén de datos comun. Una parte de ellos se toma y se pre procesa en un formato
estandar. Estos "datos preparados" se pasan a un algoritmo de mineria de datos que

produce una salida en forma de reglas o algun otro tipo de "patrones".
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Figura 2
Proceso de descubrimiento del conocimiento

Data Sources

Data Store Prepared
Ijl Data Patterns
com e f.::' —» Knowledge

1 1 ] * :
- : : L WO

] 1 ] 1

] 1 [ ] 1

] 1 [ ] 1

Integration Selection & Data Interpretation
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Nota: Fuente (Bramer ,2016)

Esta breve descripcion deja claro que, aunque la mineria de datos es importante, el pre
procesamiento de los datos y su posterior interpretacion de los resultados tienen gran
importancia. Se trata de tareas especializadas que son mucho mas un arte (o una habilidad

aprendida de la experiencia) que una ciencia exacta.

2.2.10. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Segun Galushkin (2007), las redes neuronales son un procedimiento con forma de un grafo
con direccién, en la cual se inicia con entradas a las cuales se aplica acciones que dan por
resultado muevas salidas, los elementos del proceso se llaman nodos de la red neuronal.
El sistema de redes neuronales es una herramienta para describir un algoritmo basado en
redes neuronales. Consideramos que son posibles cuatro enfoques para la investigacion

de las redes neuronales:

1. Enfoque psicoldgico, cuando es necesario modelar algun paradigma psicolégico que
requiere un desarrollo e investigacion de la red neuronal con alguna estructura

definida.

2. Enfoque neurofisiol6gico, cuando la red neuronal se desarrolla e investiga sobre la
base del conocimiento de la estructura de alguna parte del cerebro. La red neuronal

modela las funciones de esta parte del cerebro.

3. Enfoque algoritmico, cuando se formula algun problema matematico y se disefia una

red neuronal adecuada con el correspondiente algoritmo ajustado a esta solucion se
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disefia a partir de esta formulacion.
4. Enfoque sistemético, que combina todos los enfoques anteriores.

Para Ertel (2017), las redes neuronales son redes de células nerviosas del cerebro de los
seres humanos y los animales. El cerebro humano tiene un promedio de 100.000 millones
de células nerviosas. Los humanos debemos nuestra inteligencia y nuestra capacidad de
aprendizaje de diversas capacidades motoras e intelectuales a los complejos relés y la
adaptabilidad del cerebro. Alrededor de 1900 llegé la revolucion de que estos pegquefios
bloques fisicos del cerebro, las células nerviosas y sus conexiones, son responsables de la

conciencia, las asociaciones, los pensamientos y la capacidad de aprendizaje.

El primer gran paso hacia las redes neuronales en la IA fue dado en 1943 por McCulloch y
Pitts en un articulo titulado "Un calculo I6gico de las ideas inmanentes a la actividad
nerviosa". Fueron los primeros en presentar un modelo matemético de la neurona como el

elemento basico de conmutacion del cerebro.

Este articulo sent6 las bases para la construccion de redes neuronales artificiales y, por
tanto, para esta importantisima rama de la IA. Podemos considerar a la modelizacion y la
simulacién de redes neuronales como ramas de la biénica dentro de la inteligencia artificial.
Casi todas las areas de la IA intentan recrear procesos cognitivos procesos cognitivos,

como en la ldgica o en el razonamiento probabilistico.

Sin embargo, los mecanismos utilizados para el modelado, es decir, las matematicas, los
diferentes lenguajes de programacion y los ordenadores tienen muy poco en comun con el

cerebro humano. Con las redes neuronales artificiales el enfoque es diferente.

A partir de los conocimientos sobre el funcionamiento de las redes naturales, intentamos

modelarlas, simularlas e incluso reconstruirlas en hardware.

Para Lopez (2019), Las redes neuronales son un modelo computacional basado en un gran
conjunto de unidades neuronales simples (neuronas artificiales), de forma
aproximadamente analoga al comportamiento observado en los axones de las neuronas en
los cerebros bioldgicos.

Cada una de estas neuronas simples, va a tener una forma similar a la figura 3.
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Figura 3
Diagrama de Neurona simple.

Sesgo ;KD:
_ 1

Nota: Fuente (L6pez ,2019)
En donde sus componentes son:

o X1, Xz, ..., Xn: Los datos de entrada en la neurona, los cuales también puede ser que

sean producto de la salida de otra neurona de la red.

o Xo: La unidad de sesgo; un valor constante que se le suma a la entrada de la funcion
de activacién de la neurona. Generalmente tiene el valor 1. Este valor va a permitir
cambiar la funcién de activacion hacia la derecha o izquierda, otorgandole mas

flexibilidad para aprender a la nheurona.

o Wo, W1, W2, ..., Wn: Los pesos relativos de cada entrada. Tener en cuenta que

incluso la unidad de sesgo tiene un peso.

o a: La salida de la neurona. Que va a ser calculada de la siguiente forma:

a=f (i Wi.xl-)
i=0

Aqui f es la funcion de activacion de la neurona. Esta funcidn es la que le otorga tanta
flexibilidad a las redes neuronales y le permite estimar complejas relaciones no lineales en

los datos. Puede ser tanto una funcién lineal, una funcion logistica, hiperbdlica, etc.
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Cada unidad neuronal esta conectada con muchas otras y los enlaces entre ellas pueden
incrementar o inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes. Estos sistemas
aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de forma explicita, y
sobresalen en areas donde la deteccion de soluciones o caracteristicas es dificil de

expresar con la programacién convencional.

2.2.11. DEEP LEARNING

Para Aggarwal (2018), la idea bésica del aprendizaje profundo es que la composicién
repetida de funciones a menudo puede reducir los requisitos sobre el nUmero de funciones
base (unidades computacionales) por un factor que esta relacionado exponencialmente con
el numero de capas en la red. Por lo tanto, a pesar de que el nimero de capas en la red
aumenta, el nimero de parametros necesarios para aproximar la misma funcion se reduce

drasticamente. Esto aumenta el poder de generalizacién de la red.

Segun Bengio Y, et al. (2016), el aprendizaje profundo se basa en formalismos de modelado
que los investigadores pueden usar para guiar sus esfuerzos de disefio y describir sus
algoritmos. Uno de estos formalismos es la idea de modelos probabilisticos estructurados.
Los modelos probabilisticos son un ingrediente clave de muchas de las investigaciones mas

importantes como temas de aprendizaje profundo.

Para Nakamoto (2017), el aprendizaje profundo es un término que indica un enfoque
particular del disefio, desarrollo, prueba y especialmente entrenamiento de redes
neuronales. El nacimiento y el desarrollo del aprendizaje profundo fue posible gracias a las
mejoras tecnolégicas que han aparecido a finales de la década de 2000, como GPU, es
decir, grandes conjuntos de pequefos procesadores disefiados para procesar imagenes en

tarjetas de video de Nvidia.

Esta tecnologia, inicialmente creada para videojuegos, se descubrié que era muy rapida en
el procesamiento de redes neuronales multicapa, con un rendimiento mucho mejor que las
CPU normales. La segunda innovacién que ha determinado que el advenimiento definitivo
del aprendizaje profundo es el Big Data fenbmeno, que es la disponibilidad de cantidades
masivas y caleidoscopicas de datos gracias a la difusion y crecimiento de Internet y de los

servicios conectado a él.
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2.2.12. FUNCIONES DE ACTIVACION

Para Andrade et. al (2017), existen 2 tipos de funciones de activacion:

2.2.12.1. Partially differentiable activation functions
Las funciones de activacion parcialmente diferenciables son funciones con puntos
cuyo primer derivado de orden no existen. Las tres funciones principales de esta categoria

son la siguientes: funcién de paso, funcién de paso bipolar y funcion de rampa simétrica.
a. Funcién de paso (limitador Heaviside/Hard)
El resultado producido por la funcién escalén asumira valores unitarios positivos cuando el

potencial de activacion de la neurona es mayor o igual a cero; de lo contrario, el resultado

serd nulo. Asi, tenemos:

(1, if u=0
g(u) = {o, if w<0

Figura 4
Grafica de funcién de paso.

o(u)

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

b. Funcion de paso bipolar o signal function (limitador duro simétrico)

El resultado producido por esta funcion asumira valores positivos unitarios cuando el
potencial de activacion de la neurona es mayor que cero; valor nulo cuando el potencial
también es nulo; y valores unitarios negativos cuando el potencial es menor que cero. Este

comportamiento en notacion matematica es:
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1, if w>0
glu)=1 0, if u=0
-1, ifu<o0

Figura 5
Grafica de la funcién de paso bipolar.

glu)

T

1

Y

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Los problemas relacionados con la clasificaciéon de patrones, la funcién de paso bipolar

puede ser aproximado por la siguiente expresion:

(1, if w=0
g“”"{—L if w<0

En esta circunstancia, otra alternativa es mantener la salida de la neurona sin cambios, por

lo tanto:
1, if u>0
g(u) = { previous output, if u=0
-1, if u<o0
C. Funcion de rampa simétrica

Los valores devueltos por esta funcion son iguales a los valores de la activacion potenciales
en si mismos cuando se definen dentro del rango [-a, a], y se limitan a los valores limite en

caso contrario. La notacion matematica para este comportamiento es como sigue:

a, if w>a
guw)=<u if —asu<a
—-a, if u<a
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Figura 6
Grafica de la funcién de rampa simétrica.

ou) ,

—d

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

2.2.12.2. Fully differentiable activation functions

Las funciones de activacion totalmente diferenciables son aquellas cuyas derivadas de
primer orden existen para todos los puntos de su dominio de definicion. Las cuatro funciones
principales de esta categoria, que se pueden emplear en redes neuronales artificiales, son

la funcion logistica, tangente hiperbdélica, funcién gaussiana y funcién lineal.

a. Funcién logistica

El resultado de salida producido por la funcién logistica siempre asumird valores entre cero

y uno. Su expresion matematica viene dada por:

1

o0 = e

donde B es una constante real asociada a la funcién pendiente en su punto de flexion.
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Figura 7
Grafica de funcién de activacion logistica.

glu) »

# ™ Infiection point

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Figura 8
Grafica de funcién de activacion logistica cuando el parametro 3 cambia.

glu) )
1

Bincreasing

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Del andlisis de la figura 8, es posible concluir que la geometria formada de la funcién de
activacion logistica es similar al de la funcién de paso, cuando g es muy alta, es decir,
tiende a infinito. Sin embargo, a diferencia de la funcién de paso, la funcién logistica es

totalmente diferenciable en toda su definicion dominio.
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b. Funcién tangente hiperbdlica

El resultado de salida, a diferencia del caso de la funcion logistica, siempre asumira valores

reales entre -1y 1, con la siguiente expresion matematica:

1 — e—ﬁ.u

o0 = T epe

donde B también estéd asociado a la pendiente de la funcion tangente hiperbdlica con su

punto de inflexion.

Figura 9
Grafica de funcion de activacion tangente hiperbdlica.
glu)
A
1
.-'-. u
Y B
rl.lﬁ:l _1

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)
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Figura 10
Grafica de la funcion de activacion tangente hiperbdlica cuando el parametro 8 cambia.

olu) |
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Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Como se observa en la figura 10, cuanto mayor sea el valor de 8, mayor sera la pendiente
de la funcién tangente hiperbdélica, como en el caso de la funcidn logistica se aproximara a
la funcion de paso bipolar (sefial) cuando el valor de g es muy alto.

Es importante sefialar que tanto las funciones tangentes logisticas como las hiperbdlicas

pertenecen a una familia de funciones llamadas sigmoidales.

C. Funcién de activacién gaussiana

Para el caso de las funciones de activacion gaussiana, la salida de la neurona producira
resultados iguales para aquellos valores de potencial de activacién {u} colocados en la
misma

distancia desde su centro (promedio). La curva es simétrica a este centro y la funcién

gaussiana viene dada por:

_ (u—c)?
g.(/u,) =e 202

donde c¢ es el parametro que define el centro de la funcion Gaussiana y ¢ denota la
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desviacion estandar asociada, es decir, qué tan disperso esta la curva con respecto a su
centro.

Figura 11
Grafica de la funcion de activacién gaussiana.
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Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Es posible observar en esta figura que el pardmetro de desviacion estandar {o } esta
directamente asociado con los puntos de inflexiéon de la funcion gaussiana, con ¢2 indicando

su varianza.

d. Funcién de activacion lineal

La funcién de activacion lineal, o funcién de identidad, produce resultados de salida iguales

al potencial de activacién {u}, cuya expresion matematica viene dada por:

gu) =u
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Figura 12
Grafica de la funcién de activacion lineal.

glu) N

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

Una aplicacion de las funciones de activacion lineal es en redes neuronales artificiales
realizando un ajuste de curva universal (aproximacion de funcion), para mapear su

comportamiento con las variables de entrada/salida del proceso.

2.2.13. ALGORITMO DE BACKPROPAGATION

Segun Ertel (2017), con el algoritmo de backpropagation, presentamos ahora el modelo
neuronal mas utilizado. La razén de su uso generalizado es su versatilidad universal para
tareas de aproximacion. El algoritmo se origina directamente en la regla delta incremental.
A diferencia de la regla delta, aplica una funcién sigmoidea no lineal sobre la suma

ponderada de las entradas como funcién de activacion.

Ademas, una red de retro propagacion o backpropation puede tener mas de dos capas de
neuronas. En la Figura 13 se visualiza una red tipica de retro propagacion con una capa de

entrada, una capa oculta y una capa de salida.

Dado que el valor de salida actual xjp de la neurona de la capa de salida, se compara con

el valor de salida objetivo t”, éstos se dibujan paralelos entre si.
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Aparte de las neuronas de entrada, todas las neuronas calculan su valor actual x; mediante

la regla:

donde n es el nimero de neuronas.

Utilizamos la funcion sigmoidea funcion:

fO= 1=

De forma analoga la regla delta incremental, los pesos también se modifican de forma
proporcional a la gradiente negativa de la funcién de error cuadratica sumada sobre las

neuronas de salida.

| ’
{ _ [+ Py=
E, w)= 5 E (1 — x3)
= kCoutput
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Figura 13
Una red de tres capas de retro propagacion.

( ~ P -
O O tj @) target output

output layer

hidden laver

input layer

Nota: Fuente (Ertel, 2017)

para el patrén de entrenamiento p:

JE,

aa)ji

Ap a)]-i = —n

Para derivar la regla de aprendizaje, la expresion anterior se sustituye por E,. Dentro de la
expresion, xk se sustituye por funcién de activacion xj. Dentro de la ecuacion, los output Xj
de las neuronas de la siguiente capa mas profunda se producen recursivamente, etc.

Mediante multiples aplicaciones de la regla de la cadena obtenemos la regla de aprendizaje

de retro propagacion.

. = ndP P

Donde
P(1_ P p_ D . ;
, X; (1 X; ) (tj X; ) si j es una neurona de salida
§P =
J x]p (1 — x]p ) zk(S,f Wyj si j es una neurona oculta
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También se denota como regla delta generalizada, para todas las neuronas, la formula debe
cambiar el peso wji de la neurona i a la neurona j contiene, como la regla de Hebb, un
término nx?;xP; .El nuevo factor (1 - x}’) crea la simetria que falta en la regla de Hebb, entre

las activaciones 0 y 1 de la neurona j.

Para las neuronas de salida, el factor (tjp —x}”) se encarga de un cambio de peso

proporcional al error.

Para las neuronas ocultas, el valor Sjp de la neurona j se calcula recursivamente a partir de

todos los cambios S de las neuronas del nivel inmediatamente superior.

Figura 14
Designacion de las neuronas y pesos para la aplicacion de la regla de retro propagacion.
ST TN N P
( } | | | l |
VAN VA
T _/"- ",
f ; 1 'I I: |
. . e M

Nota: Fuente (Ertel, 2017)

Después de calcular la salida de la red (propagacion hacia adelante) para un ejemplo de
entrenamiento, se calcula el error de aproximacion. Esto se utiliza durante la propagacion

hacia atras para alterar los pesos hacia atras de una capa a otra.
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Figura 15
Algoritmo de backpropagation.

BACKPROPAGATION(TrainingExamples, n)
Initialize all weights w; to random values
Repeat
For all (g7, t*?) € Training Examples
1. Apply the query vector g” to the input layer
2. Forward propagation:
For all layers from the first hidden layer upward
For each neuron of the layer
Calculate activation x; = f(D ;_; wjix;)
3. Calculation of the square error E,(w)
4. Backward propagation:
For all levels of weights from the last downward
For each weight w ;
wii =wji + ?;SJ‘?x;D
Until w converges or time limit is reached

Nota: Fuente (Ertel, 2017)

Todo el proceso se aplica a todos los ejemplos de entrenamiento y se repite hasta que los
pesos dejan de cambiar o se alcanza un limite de tiempo. Si construimos la red con una
capa oculta, se pueden aprender mapeos no lineales.

Sin capas ocultas, las neuronas de salida no son mas potentes que una neurona lineal, a
pesar de la funcién sigmoidea. La razén es que la funcién sigmoidea es estrictamente

monoétona.

Lo mismo ocurre con las redes multicapa que sélo utilizan una funcion lineal como funcién
de activacion, por ejemplo, la funcion de identidad. Esto se debe a que las ejecuciones

encadenadas de los mapeos lineales son lineales en conjunto.

2.2.14. ARQUITECTURA DE MULTIPLES CAPAS

Para Andrade et. al (2017), las redes con multiples capas se componen de una 0 mas capas
neuronales ocultas. Se emplean en la solucion de diversos problemas, como los
relacionados a la aproximacién de funciones, clasificacion de patrones, identificacién de
sistemas, proceso control, optimizacion, robdtica, etc.

La Figura 15 muestra una red feedforward con multiples capas, compuestas de una capa

de entrada con n sefiales de muestra, dos capas neuronales ocultas que consisten en nly
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N2 neuronas respectivamente y, finalmente, una capa neuronal de salida compuesta por m

neuronas que representan los respectivos valores de salida del problema que se analiza.

Entre las principales redes que utilizan arquitecturas feedforward de mdltiples capas se
encuentran las Perceptron Multicapa (MLP) y la Funcion de Base Radial (RBF), cuyo
aprendizaje algoritmos utilizados en sus procesos de formacion se basan respectivamente

en la regla delta y la regla competitiva/delta.

De la figura 16, es posible entender que la cantidad de neuronas que componen la primera
capa oculta suele ser diferente del nimero de sefiales que componen la capa de entrada
de la red. De hecho, el nUmero de capas ocultas y sus respectivas neuronas depende de la
naturaleza y la complejidad del problema que se esta tratando, mapeados por la red, asi

como la cantidad y calidad de los datos disponibles sobre el problema.

No obstante, al igual que para las redes feedforward de capa simple, la cantidad de sefiales

de salida siempre coincidira con el nUmero de neuronas de esa capa respectiva.

Figura 16
Ejemplo de red neuronal con arquitectura multicapas.

Input layer q }
1# Hidden neural ; ﬂlﬂlﬂl;rt y::ural

layer

2" Hidden neural
layer

Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)
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2.2.15. THE LOSS FUNCTION

Segun Moolayil (2019), la funcion perdida es la métrica que ayuda a una red a comprender
como esta aprendiendo, si esta en la direccion correcta o no. Para enmarcar la funcion de
pérdida en simples palabras, considéralo como la puntuacién que obtienes en un examen,
tu apreciacion para varias pruebas sobre el mismo tema: ¢, qué métrica usaria para entender
su desempefio en cada prueba? Obviamente, la puntuacion de la prueba.

Se obtuvo 56, 60, 78, 90 y 96 de 100 en cinco pruebas de idioma consecutivas. Se ve
claramente que el mejor de los puntajes de las pruebas es una indicacion de que estas
actuando bien.

Si los puntajes de las pruebas hubieran estado disminuyendo, entones el veredicto sera

que tu rendimiento disminuye y se tendria que cambiar de método de estudio para mejorar.

Del mismo modo, ¢,como entiende una red si esta mejorando su proceso de aprendizaje en
cada iteracion? utiliza la funcién de pérdida, que es analoga a la puntuacion de la prueba.

La funcién de pérdida mide esencialmente la pérdida del objetivo.

Supongamos que esta desarrollando un modelo para predecir si un el estudiante aprobara
o reprobara y la posibilidad de aprobar o reprobar se define por la probabilidad. Entonces,
1 indicaria que aprobara con 100% de certeza y 0 indicaria que definitivamente fallara. El
modelo aprende de los datos y predice una puntuacién de 0,87 para el estudiante para

aprobar.

Entonces, la pérdida real aqui seria 1.00 — 0.87 = 0.13. Si se repite el ejercicio con algunas
actualizaciones de pardmetros para mejorar y ahora logra una pérdida de 0.40, entenderia

gue los cambios que tiene hechos no estan ayudando a la red a aprender apropiadamente.

Alternativamente, una nueva pérdida de 0.05 indicaria que las actualizaciones o cambios
del aprendizaje van en la direccion correcta. Segun el tipo de resultado de los datos,
tenemos varias pérdidas estandar funciones definidas en ML y DL. Para casos de uso de
regresion (es decir, donde la prediccién final seria un namero continuo como las
calificaciones obtenidas por un estudiante, la cantidad de unidades de producto vendidas
por una tienda, la cantidad de llamadas recibido de los clientes en un centro de contacto,

etc.), aqui hay algunas populares funciones de pérdida disponibles:
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. Error cuadratico medio: diferencia cuadratica media entre el valor real y el previsto.
el cuadrado diferencia hace que sea facil penalizar mas al modelo por una diferencia
mayor. Entonces, una diferencia de 3 resultaria en una pérdida de 9, pero la

diferencia de 9 arrojaria una pérdida de 81. El equivalente matematico seria

zk: (Actual — Predicted)?
k
n=1

. Error absoluto medio: el error absoluto medio entre lo real y lo previsto. El equivalente

matematico seria

k
Z |Actual — Predicted|
n=1

Para resultados categoricos, su prediccion seria para una clase, como si un estudiante
aprobara (1) o reprobara (0), si el cliente hara una compra o no, si el cliente incumplira el
pago o no, y asi. Algunos casos de uso pueden tener varias clases como resultado, como
clasificar tipos de enfermedades (Tipo A, B o C), clasificar imdgenes como gatos, perros,
coches, caballos, paisajes, etc. En tales casos, las pérdidas definidas en el parrafo anterior

no podran ser utilizadas por razones obvias.

Tendriamos que cuantificar el resultado de la clase como probabilidad y definir las pérdidas
basadas en las estimaciones de predicciones. Algunas opciones populares para pérdidas

por resultados categéricos en Keras son como sigue:

. Entropia cruzada binaria o Binary cross-entropy: Define la pérdida cuando el
resultado categdrico es una variable binaria, es decir, con dos resultados posibles:

(Pasa/Reprueba) o (Si/No). La forma matematica seria

Loss = [y * log(p)] + (1 —y) *log(1 —p)
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. Entropia cruzada categdrica o Categorical cross-entropy: Define la pérdida
cuando los resultados categ6ricos no son binarios, es decir, mayores a 2 posibles

resultados: (Si/No/Tal vez) o (Tipo 1/ Tipo 2/... Tipo n). La forma matematica seria

n
Loss = —Z Y;log, Y;
i

2.2.16. OPTIMIZADORES

Para Moolayil (2019), la parte mas importante del entrenamiento del modelo es el
optimizador. Para agregar mas contexto, imagine la estructura del modelo que tiene definido
para clasificar, si un estudiante aprobard o reprobarg, la estructura creada al definir la
secuencia de capas con el nimero de neuronas, las funciones de activacion, y la forma de

entrada y salida se inicializa con pesos aleatorios al principio.

Los pesos que determinaron se actualizara, la influencia de una neurona en la siguiente
neurona o la salida final durante el proceso de aprendizaje por la red. En pocas palabras,
una red con pesos aleatorios y una estructura no definida es el punto de partida de un

modelo.

El modelo puede hacer una prediccion en este punto, pero casi siempre careceria de valor.
La red toma una muestra de entrenamiento y usa sus valores como entradas para las
neuronas en la primera capa, que luego produce una salida con la funcion de activacion. La
salida ahora se convierte en una entrada para la siguiente capa, y asi. La salida de la capa
final seria la prediccidon para la muestra de entrenamiento. Aqui es donde la funcion de

pérdida entra en escena.

La funcién de pérdida ayuda a la red a comprender qué tan bien o mal esta la corriente.
conjunto de pesos se ha realizado en la muestra de entrenamiento. El siguiente paso para
el modelo es reducir la pérdida. La funcién del optimizador le ayuda a entender este paso,
es una funcion matematica, un algoritmo que utiliza derivadas, derivadas parciales y la regla
de la cadena en calculo para comprender cuanto cambio vera la red en la funcién de pérdida
al hacer un pequefio cambio en el peso de las neuronas. Los cambios en la funciéon de
pérdida, que seria un aumento o disminucién, ayuda a determinar la direccion del cambio

requerido en el peso de la conexién.
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El calculo de una muestra de entrenamiento de la capa de entrada a la capa de salida se
llama pase. Por lo general, el entrenamiento se haria en lotes debido a limitaciones de
memoria en el sistema. Un lote es una coleccion. de muestras de entrenamiento de toda la
entrada. La red actualiza sus pesos después de procesar todas las muestras en un lote.
Esto se llama una iteracién (es decir, un paso exitoso de todas las muestras en un lote
seguido de una actualizaciéon de peso en la red). El calculo de todas las muestras de
entrenamiento proporcionadas en los datos de entrada con actualizaciones de peso lote por

lote se denomina época.

En cada iteracion, la red aprovecha la funcion del optimizador para hacer un pequefio
cambio en sus parametros de peso (que se inicializaron aleatoriamente al principio) para
mejorar la prediccion final mediante la reduccién de la funcion de pérdida. Paso a paso, con
varias iteraciones y luego varias épocas, la red actualiza su pesa y aprende a hacer una

prediccién correcta para el entrenamiento dado muestras.

2.2.17. PROCESOS DE ENTRENAMIENTO Y PROPIEDADES DEL APRENDIZAJE

Para Andrade et. al (2017), las caracteristicas mas relevantes en las redes neuronales
artificiales es la capacidad de aprendizaje a partir de la presentacion de muestras
(patrones), que expresa el sistema comportamiento. Por lo tanto, después de que la red
haya aprendido la relacion entre las entradas y salidas, puede generalizar soluciones, lo
que significa que la red puede producir una salida que esta cerca de la salida esperada (o

deseada) de cualquier valor de entrada dado.

Por tanto, el proceso para entrenar una red neuronal consiste en aplicar los pasos
ordenados requeridos para sintonizar los pesos sinapticos y los umbrales de las neuronas,
con el fin de generalizar las soluciones producidas por sus salidas. El conjunto de pasos
ordenados utilizados para entrenar la red se llama algoritmo de aprendizaje. Durante su
ejecucion, la red podra asi extraer discriminantes caracteristicas sobre el sistema que se
mapea a partir de muestras adquiridas del sistema. Por lo general, el conjunto completo
que contiene todas las muestras disponibles del comportamiento del sistema se divide en
dos subconjuntos, que se denominan subconjunto de prueba y subconjunto de

entrenamiento.
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Los subconjuntos de entrenamiento, compuesto por 60—90 % de muestras aleatorias del

conjunto completo, se utilizara fundamentalmente en el proceso de aprendizaje.

Por otro lado, el subconjunto de prueba, que se compone del 10 al 40 % del conjunto
completo de la muestra, se utilizard para verificar si las capacidades de la red para
generalizar soluciones estan dentro de niveles aceptables, permitiendo asi la validacién de
una topologia dada. No obstante, al dimensionar estos subconjuntos, también se deben

considerar las caracteristicas estadisticas de los datos.

Durante el proceso de entrenamiento, cada iteracibn completa de las muestras
pertenecientes a los datos de entrenamiento, con el fin de ajustar la pesos y umbrales

sindpticos, se denominara época de entrenamiento.

2.2.17.1. Aprendizaje supervisado

Para Andrade et. al (2017), la estrategia de aprendizaje supervisado consiste en tener
disponibles los resultados deseados para un conjunto de datos de entrada; en otras
palabras, cada muestra de entrenamiento se compone de las sefales de entrada y sus

correspondientes salidas.

En adelante, se requiere una mesa con datos de entrada/salida, también llamada tabla de
atributos/valores, que representa el proceso y su comportamiento. Es a partir de esta
informacion que las estructuras neuronales formularan “hipétesis” sobre el sistema que se

esta aprendiendo.

En este caso, la aplicacion del aprendizaje supervisado solo depende de la disponibilidad
de esa tabla de atributos/valores, y se comporta como si un “entrenador’ estuviera

ensefiando la red.

Los pesos y umbrales sinapticos de la red se ajustan continuamente mediante la aplicacion
de acciones comparativas, ejecutadas por el algoritmo de aprendizaje misma, que
supervisa la discrepancia entre las salidas producidas con respecto a las salidas deseadas,
utilizando esta diferencia en el procedimiento de ajuste, la red se considera “entrenado”
cuando esta discrepancia esta dentro de un rango de valores aceptables, teniendo en

cuenta los propositos de generalizar soluciones.
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De hecho, el aprendizaje supervisado es un caso tipico de inferencia inductiva pura, donde
las variables libres de la red se ajustan al conociendo a priori, la deseada salida para el

sistema investigado.

Para Qamar y Summair (2020), los algoritmos de machine learning se basan hoy en dia en
técnicas supervisadas. Aungue se trata de un dominio completo que requiere una discusion,
se trata de un campo completo que requiere una discusion profunda por separado, aqui

sé6lo proporcionaremos una breve visién general del tema.

En el aprendizaje automatico supervisado, el programa ya conoce la salida. Tenga en
cuenta que esto es lo contrario a la programacién convencional, en la que alimentamos la
entrada al programa y el programa da la salida. En este caso, damos la entrada y la salida
al mismo tiempo para hacer que el programa aprenda que en caso de cualquiera de estas

entradas relacionadas, lo que el programa tiene que salir.

Este proceso de aprendizaje se llama construcciéon de modelos. Significa que, a través de
la entrada y la salida, el sistema tendra que construir un modelo que mapee el proceso,
para que la préxima vez que se le dé la entrada al sistema, el sistema proporcione la salida
utilizando este modelo. En términos matemaéticos, la tarea del algoritmo de aprendizaje
automatico es encontrar el valor de la variable dependiente utilizando el modelo con las
variables independientes. Cuanto mas preciso sea el modelo, mas eficiente sera el

algoritmo, y més eficientes son las decisiones basadas en este modelo.

Las variables dependientes e independientes se proporcionan al algoritmo mediante un
conjunto de datos de entrenamiento. Dos técnicas importantes utilizados por el aprendizaje

automatico supervisado son:

CLASIFICACION

La clasificacién es una de las principales técnicas de aprendizaje automatico que utilizan el
aprendizaje supervisado. Clasificamos los datos desconocidos utilizando el aprendizaje
supervisado, por ejemplo, podemos clasificar a los estudiantes de una clase en hombres y

mujeres, podemos clasificar el correo electrénico en dos clases como spam y no-spam, etc.
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REGRESION

En la regresion, intentamos encontrar el valor de las variables dependientes a partir de las
variables independientes a partir de los datos ya proporcionados; sin embargo, una

diferencia basica, es que los datos proporcionados aqui estan en forma de valores reales.

2.2.17.2. Aprendizaje sin supervision

Para Andrade et. al (2017), a diferencia del aprendizaje supervisado, la aplicacion de un
algoritmo basado en el aprendizaje no supervisado no requiere ningdn conocimiento de las
salidas deseadas. Asi, la red necesita organizarse cuando existen particularidades entre
los elementos que componen todo el conjunto muestral, identificando subconjuntos (o

clusters) que presentan similitudes.

El algoritmo de aprendizaje ajusta los pesos sinapticos y umbrales de la red para reflejar
estos grupos dentro de la red si mismo. Alternativamente, el disefiador de la red puede
especificar (a priori) la cantidad maxima de estos posibles clusters, utilizando su

conocimiento sobre el problema.

2.2.17.3. Aprendizaje reforzado
Segun Sutton y Barto (1998), los métodos basados en el aprendizaje por refuerzo se
consideran una variacion del aprendizaje supervisado, ya que analizan continuamente la

diferencia entre la respuesta que produce la red y la correspondiente salida deseada.

Los algoritmos de aprendizaje utilizados en el aprendizaje por refuerzo ajustan los
parametros neuronales internos que se basan en cualquier informacién cualitativa o
cuantitativa adquirido a través de la interaccion con el sistema (entorno) que se esta

mapeando, utilizando esta informacién para evaluar el rendimiento del aprendizaje.

El proceso de aprendizaje de la red generalmente se realiza por ensayo y error porque la
Unica respuesta disponible para una entrada dada es si fue satisfactoria o insatisfactoria. Si
es satisfactorio, los pesos y umbrales sinapticos se incrementan gradualmente hasta
reforzar (recompensar) esta condicién de comportamiento involucrada con el sistema.
Varios algoritmos de aprendizaje utilizados por el aprendizaje por refuerzo se basan en
métodos estocasticos que seleccionan probabilisticamente las acciones de ajuste,
considerando un conjunto finito de posibles soluciones que pueden ser recompensadas si

tienen posibilidades de generar resultados satisfactorios.
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2.2.17.4. Offline learning

Para Reed y Marks Il (1999), en el aprendizaje fuera de linea, también llamado aprendizaje
por lotes, los ajustes en los vectores de peso y los umbrales de la red se realizan después
de que se presenta todo el conjunto de entrenamiento, ya que cada paso de ajuste tiene en
cuenta el numero de errores observados dentro las muestras de entrenamiento con

respecto a los valores deseados para sus salidas.

Por lo tanto, las redes que utilizan el aprendizaje fuera de linea requieren, al menos, una
época de entrenamiento para ejecutar un paso de ajuste en sus pesos y umbrales. Por lo
tanto, todas las muestras de entrenamiento deben estar disponibles durante todo el proceso

de aprendizaje.

2.2.17.5. Online learning

Para Reed y Marks Il (1999) es un aprendizaje opuesto al aprendizaje fuera de linea, el
aprendizaje en linea, los ajustes en los pesos y los umbrales se realizan después de
presentar cada muestra de entrenamiento.

Asi, después de ejecutar el paso de ajuste, la muestra respectiva puede ser descartada. El
aprendizaje en linea con esta configuracion se suele utilizar cuando el comportamiento del
sistema que se estd mapeando cambia rapidamente, por lo que la adopcion del aprendizaje
fuera de linea es casi impractico porque las muestras utilizadas en un momento dado

pueden no mas representar el comportamiento del sistema en momentos posteriores.

Sin embargo, dado que los patrones se presentan de uno en uno, el peso y el umbral las
acciones de ajuste estan bien ubicadas y son puntuales, y reflejan un determinado
comportamiento circunstancia del sistema. Por lo tanto, la red comenzara a proporcionar

informacién precisa respuestas después de presentar un numero significativo de muestras.

2.2.18. CAPAS DE SALIDA SOFTMAX

Segun Buduma (2015), muchas veces, queremos que nuestro vector de salida sea una
distribucién de probabilidad sobre un conjunto de etiquetas mutuamente excluyentes. Por
ejemplo, supongamos que queremos construir una red neuronal para reconocer digitos
escritos a mano del conjunto de datos MNIST. Cada etiqueta (0 a 9) es mutuamente
excluyentes, pero es poco probable que podamos reconocer digitos con 100% confianza.

El uso de una distribucién de probabilidad nos da una mejor idea de la confianza estamos
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en nuestras predicciones. Como resultado, el vector de salida deseado tiene la siguiente

9
1=0
[Po Py Py P5...Po]

Esto se logra mediante el uso de una capa de salida especial llamada capa softmax. A

forma, donde:

diferencia de otros tipos de capas, la salida de una neurona en una capa softmax depende
de las salidas de todas las otras neuronas en su capa. Esto se debe a que requerimos la
suma de todas las salidas. Sea igual a 1. Si Zi es el logit de la i-ésima neurona softmax,

podemos lograr esta normalizacién estableciendo su salida en:

eZi

Una prediccion fuerte tendria una sola entrada en el vector cercana a 1 mientras que las
entradas restantes estaban cerca de 0. Una prediccion débil tendria multiples posibles

etiguetas que son mas o menos igualmente probables.

2.2.19. GRADIENTE DESCENDIENTE

Buduma (2015), visualicemos como podemos minimizar el error cuadratico en todo el
entrenamiento, simplificando el problema. Digamos que nuestra neurona lineal solo tiene
dos entradas (y por lo tanto solo dos pesos, W1 y W2). Entonces podemaos imaginar un
espacio tridimensional donde las dimensiones horizontales corresponden a los pesos W1y

W2, y las verticales dimensién corresponde al valor de la funcion de error E.

En este espacio, los puntos en el plano horizontal responden a diferentes ajustes de los
pesos y la altura, en esos puntos corresponde al error incurrido. Si consideramos los errores
que cometemos sobre todos los pesos posibles, obtenemos una superficie en este espacio

tridimensional, en particular, un tazén cuadratico como se ve en la figura 17.
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Figura 17
La superficie de error cuadrético para una neurona lineal.

Error

“'l

w,

bl

Nota: Fuente (Buduma, 2015)

También podemos visualizar convenientemente esta superficie como un conjunto de
contornos elipticos, donde el error minimo esta en el centro de las elipses. En esta
configuracién, estamos trabajando en un plano dimensional, donde las dimensiones

corresponden a los dos pesos.

Los contornos corresponden a los ajustes de W1 y W2 que se evalian al mismo valor de
E. Cuanto mas cerca las curvas de nivel son entre si, cuanto mas empinada es la pendiente.
De hecho, resulta que la direccion del descenso mas empinado es siempre perpendicular

a los contornos, esta direccién es expresado como un vector conocido como el gradiente.
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Figura 18
Visualizacion de la superficie de error como un conjunto de contornos.

Nota: Fuente (Buduma, 2015)

Ahora podemos desarrollar una estrategia de alto nivel sobre como encontrar el valor de
los pesos que minimizan la funcién de error. Supongamos que inicializamos aleatoriamente

los pesos de nuestra red, por lo que nos encontramos en alguin lugar en el plano horizontal.

Al evaluar el gradiente en nuestra posicion actual, podemos encontrar la direccion de
descenso mas empinado y podemos puede dar un paso en esa direccion. Entonces nos
encontraremos en una nueva posicién que es mas cerca del minimo de lo que estdbamos
antes. Podemos volver a evaluar la direccion de descenso mas empinado tomando la
pendiente en esta nueva posicion y dando un paso en esta nueva direccion. Es facil ver
que, como se muestra en la Figura 18, seguir esta estrategia eventualmente nos llevara al

punto de minimo error.

Este algoritmo se conoce como gradiente descendiente, y lo usaremos para abordar el
problema de entrenar neuronas individuales y el desafio mas general de entrenar redes

enteras.

2.2.20. LEARNING RATE O RANGO DE APRENDIZAJE
Para Buduma (2015), entrenar nuestra neurona necesita de los hiperparametros. Ademas

de los pardmetros de peso definidos en nuestra red neuronal, los algoritmos de aprendizaje
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también requieren un par de pardmetros adicionales para llevar a cabo el proceso de
entrenamiento. Uno de estos llamados hiperparametros es el rango de aprendizaje.

En la practica, en cada paso de movimiento perpendicular al contorno, tenemos que
determinar la distancia que queremos recorrer antes de recalcular nuestra nueva direccion.
Esta distancia debe depender de la inclinacion de la superficie. Cuanto mas cerca estemos
del minimo mas corto serd el paso que queramos dar. Sabemos que estamos cerca del
minimo porque la superficie es mucho mas plana, por lo que podemaos utilizar la inclinacion
como un indicador de cémo de lo cerca que estamos del minimo. Sin embargo, si nuestra
superficie de error es bastante suave, el entrenamiento puede requerir una gran cantidad

de tiempo.

Como resultado, a menudo multiplicamos el gradiente por un factor, el rango de
aprendizaje. Elegir el rango de aprendizaje es un problema dificil. Como acabamos de
discutir, si elegimos una tasa de aprendizaje demasiado pequefia, corremos el riesgo de
tardar demasiado durante el proceso de entrenamiento. Pero si elegimos una tasa de
aprendizaje demasiado grande, lo mas probable es que empecemos a divergir del minimo,
es por eso que para su andlisis se utilizara optimizadores que nos ayudaran con el

resultado.

2.2.21. METODOS DE VALIDACION CRUZADA

Para Andrade et. al (2017), el primer método, se llama validacion cruzada de sub muestreo
aleatorio, donde el conjunto de datos (muestras) disponible se dividiran aleatoriamente en
dos subconjuntos: entrenamiento y prueba (validacion). Mas especificamente, el
subconjunto de entrenamiento, se utilizara para entrenar todas las topologias candidatas,
mientras que el subconjunto de prueba solo se aplica para seleccionar la topologia que
proporciona mejores resultados de generalizacion

De hecho, como las muestras del subconjunto de prueba no participan en el proceso de
aprendizaje, es posible evaluar el rendimiento de generalizacibn de cada topologia
candidata comparando los resultados producido por sus salidas con los valores deseados

al usar el subconjunto de prueba.

En términos practicos, del conjunto total de datos disponibles, alrededor del 60-90 % de los
elementos se eligen al azar para el subconjunto de entrenamiento. Este sistema de particion

debe repetirse varias veces durante el proceso de aprendizaje de las topologias candidatas
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para proporcionar (para cada ensayo) diferentes muestras en ambos subconjuntos.
El rendimiento global de cada topologia candidata se obtendra a partir de la media de las

actuaciones en cada prueba.

Figura 19
Método de validacién cruzada de submuestreo aleatorio.
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Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

La figura 19 ilustra la estrategia para seleccionar muestras para el entrenamiento y la
prueba, subconjuntos para cada uno de los cinco ensayos, seis de las dieciocho muestras
disponibles seran parte del subconjunto de prueba, mientras que los doce restantes
formaran parte del subconjunto de entrenamiento. En cada prueba, las muestras del
subconjunto de prueba se elegiran al azar considerando todas las muestras disponibles (sin

verificar si algunas de ellas ya han sido elegidas en ensayos anteriores o0 no).

El segundo método de validacion cruzada utilizado para disefiar redes MLP es conocido
como validacién cruzada k-fold. Consiste en dividir el conjunto muestral total en k
particiones, donde (k — 1) se utilizaran particiones para componer el subconjunto de
entrenamiento y la particion restante se utilizara para componer el subconjunto de prueba.
Después de esta division, el proceso de aprendizaje se repite k veces hasta que todas las

particiones han sido utilizados como un subconjunto de prueba.
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Figura 20
Método de validacién cruzada de k-fold.
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Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

La Figura 20 ejemplifica la estrategia de este mecanismo para 20 muestras, con k = 5, lo
gue implica realizar 5 ensayos. El valor del pardmetro k esta ligado al niamero total de

muestras disponibles, y suele definirse entre 5y 10.

El desemperio global de cada candidato la topologia se obtiene evaluando el promedio de

los rendimientos individuales en cada uno de los k intentos.

Finalmente, el tercer método (y menos habitual) se llama dejar uno fuera, consiste en utilizar
una sola muestra para el subconjunto de prueba, mientras que las otras muestras se utilizan

en el subconjunto de entrenamiento.

El proceso de aprendizaje entonces se repite hasta que todas las muestras se utilizan
individualmente como el subconjunto de prueba. Esta Ultima técnica es un caso particular
del método k-fold cuando el parametro k asume el valor correspondiente al nimero total de
muestras. Sin embargo, hay es un gran esfuerzo computacional en este caso, porque el
proceso de aprendizaje se repetira, para cada topologia candidata, tantas veces como el
tamafio de la topologia completa conjunto de muestra, la figura 21 resume esta estrategia

de validacion cruzada para 20 muestras.
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Figura 21
Método de validaciéon cruzada uno fuera.
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Nota: Fuente (Andrade et. al, 2017)

2.2.22. MATRIZ DE CONFUSION
Segun Beysolow (2017), un método para evaluar los modelos de clasificacion es la matriz
de confusion, una representacion grafica de las predicciones de los clasificadores contra

las etiquetas reales de unas observaciones dadas.

A partir de esta visualizacion, derivamos los valores para las estadisticas. enumerados
anteriormente que, en (ltima instancia, nos ayudan a evaluar con precision el modelo de
clasificacion actuacion.

Figura 22
Matriz de confusion.

[ n'
(Predicted) | (Predicted)

P
(Actual) True Positive | False Negative
n . )
(Actual) False Positive | True Negative

Nota: Fuente (Beysolow, 2017)
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La figura 22 muestra un ejemplo visual de una matriz de confusion. Interpretar los valores
dentro de una matriz de confusion a menudo es una tarea subjetiva que es depende del
lector determinar. En algunos casos, los falsos positivos, como determinar si los usuarios
deben comprar un producto o no, no sera tan perjudicial para resolver el problema en

cuestion.

En otros casos, como determinar si el motor de un automovil esta defectuoso, los falsos
positivos en realidad pueden ser perjudiciales. Los lectores deben ser conscientes de la
tarea que estan realizando y ajustar el modelo para limitar los falsos positivos y/o falsos

negativos respectivamente.

2.2.23. REGRESION LOGISTICA

Para Mehta y Patel (1995), existe dos clases de modelos: regresion logistica para datos
binarios no estratificados y logistica de regresion para datos binarios estratificados. En esta
seccion discutimos un método uniforme de inferencia exacta para ambos modelos, con

base en distribuciones permutacionales de estadisticos apropiados.

2.2.23.1. Regresibn logistica para datos binarios no estratificados
Considere un conjunto de variables aleatorias binarias independientes, Y1, Y2, ..., Yn.

correspondiente a cada variable aleatoria, Yj, donde un (p x 1) vector X;_ (le, X2,

...,ij)' de variables explicativas o covariables. Sea m; la probabilidad de que Yj = 1. La

regresion logistica modela la dependencia de ; en X; a través de la relacion.

1 ) _ K
g\ T =y+xPB
]

Donde y y B = (B4, B2, .-, Bp) SON parametros desconocidos. La funcion de verosimilitud, o

probabilidad de un conjunto observado de valores, vy, ys, ..., ¥, €S:

exp [X3-1y;(X/B + v)]
" [1+exp(X/B + )]

Pr(Vi =y, Yo =y, ..., Vn =) =

La forma habitual de hacer inferencias sobre y y f es maximizar la ecuacién anterior con

respecto a estas regresiones.
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Supongamos que nos interesan las inferencias sobre S y consideramos y como un
parametro molesto. Después, en lugar de estimar y a partir de la funcion de verosimilitud

incondicional anterior, podemos eliminarla mediante condicionado al valor observado de su

n
j=1

Esto produce la funcion de verosimilitud condicional,

estadistico suficiente.

exp(Xh-1y; X/B)
Yr(exp X, v X/ B)

PI‘(Yl = y1:Y2 =Y2, '"lYn = ynlm) =

donde la suma exterior en el denominador de la ecuacién esta sobre el conjunto

R=SVpyy¥,): Zyj —m
=

Ahora podemos abordar la inferencia sobre g de dos maneras: asintética y exacta, un
asintotico enfoque es maximizar la funcién de verosimilitud condicional de la ecuacién Pr.
Este es un caso especial del Método de Breslow y Day para el manejo de datos
estratificados. Exacto la inferencia sobre £ se basa en la distribucion permutacional de sus
estadisticas suficientes. Uno puede observar a partir de la forma de la ecuacion de Pr que

el vector (px1) de estadisticas suficientes para 8 es:

n
j=1

Y su distribucion es:
c(t) eth

PI‘(Tl =t,T, =t,, ...,Tp = tp) = W
u

Donde

SO ={VpYyr V) D Yy =m Y Yy =ti=12,..,p,
=1 =1
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|S| denota el nimero de elementos distintos en el conjunto S, y la suma en el denominador
es sobre todo u para el cual c(u) > 1. En otras palabras, c(t) es la cuenta del nimero de

- - - 1 _ 1 _ -
secuencias binarias de la forma (y,,y; , ..., yn) tal que Xjy; =my X;y;x;; = t,,dondei=
1,2, ..., p . Inferencia exacta donde S requiere el calculo de coeficientes tales como c(t) en
el que algunos de las estadisticas se fijan en sus valores observados y se requiere que

otras varien sobre sus valores permisibles de sus rangos.

2.2.23.2. Regresion logistica para datos binarios estratificados
Supongamos que hay N estratos, con respuestas binarias en cada uno de ellos. Que el
estrato i-ésimo tenga unas respuestas y ni - mino tengan respuestas. Paratodo 1 <i< N,y

1 <j<ni, seaYij=1, si el j-ésimo respondio el individuo del i-ésimo estrato; O de lo contrario.

Definir ;; = Pr(Yij | Xij ) donde Xij es un vector p-dimensional de covariables para el j-ésimo

individuo en el i-€simo estrato. La regresion logistica para r;; es de la forma

nij
1 - T[ij

log =vi+ x'P

donde y; es un parametro escalar especifico del estrato y f es un vector (p x 1) de
parametros comunes en todos los estratos N. El interés habitual estd en las inferencias
sobre B, conlos y; considerados como una molestia parametros. Uno podria, por supuesto,
estimar estos pardmetros molestos por la méaxima verosimilitud del método. Sin embargo,
la teoria asintética habitual de la estimacion de maxima verosimilitud requiere que la
dimensién del espacio de parametros se fija a la medida que aumentara el nimero de

observaciones.

Cox y Hinkley observan que cuando la dimensién del espacio de pardmetros es grande
comparable al nUmero de observaciones, el MLE puede tener un sesgo serio, la estimacién

de la razén de probabilidades comun a partir de datos de pares emparejados.

Un modelo de regresion logistica para dichos datos contendria un conjunto de pardmetros
molestos especificos, uno para cada par coincidente, y un Unico pardmetro de razén de

probabilidades, comln a todos los pares emparejados. Si uno estima los parametros de
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molestia especificos del estrato a partir de los datos, la estimacién de la razén de

probabilidades comdn se ha demostrado que converge al cuadrado de su verdadero valor.

En lugar de estimar todos los parametros especificos del estrato, se popularizé un enfoque
alternativo por Breslow y Day, es eliminar estos parametros molestos condicionando en su

estadistica suficiente, el nimero de respuestas, mi, en cada estrato.

La condicional verosimilitud, o probabilidad condicional de observar Yij = yij, j = 1,2, ..., ni,

i=1,2,...,Nesentonces:

exp(Xy-1 X715, (XiB))
(i ZR(eXp i X1 Xj’ﬁ)

Pr(Yl = }I1;Yz =Y2, ---;Yn = ynlmllmZ' ""mN) =

donde las dos sumas externas en el denominador estan sobre los conjuntos

Ri= 3V Yyren¥y): Zyj =m,

j=1
parai=1,2, ..., N. Observe que los parametros molestos, y;, se han factorizado fuera de la
anterior probabilidad condicional. EI enfoque de Breslow y Day es hacer inferencias
asintoticas sobre f maximizando la ecuacion Pr. La inferencia exacta se basa en las
estadisticas suficientes para .De la ecuacion Pr podemos ver que el vector de estadisticas

suficientes para f es :

n

t = ZZy]xU

n
i=1j=1
y su distribucién condicional es:

c(t) eft

PI‘(Tl =t, T, =t,, ...,Tp = tp) = W
u

68



Donde

c(t) = Sy (0]

=1

n n n
SN(t)= (yij,j=1,...,ni ,N) Zzyxljzt’zyj=
i=1j j=1

|Sy|denota el numero de elementos distintos en el conjunto Sy, y la sumatoria en el
denominador, es sobre todo u para lo cual c(u) > 1. En otras palabras, c(t) es la cuenta del

namero de formas de seleccionar la secuencia binaria (yij,i =1,..,N,j= 1,..,ni) para

n n
5 S

i=1 j=1

satisfacer las dos condiciones

Observe que la distribucién de T es de la misma forma tanto para la logistica estratificada
como para la no estratificada. Regresion. Esto hace posible desarrollar un Gnico algoritmo

numeérico para ambos casos.

2.2.24. GOOGLE COLAB
Segun Google, Google Colab que es la abreviatura de Google Colaboratory, es un servicio
en la nube que ofrece una base de datos, ofrece un espacio de trabajo cientifico para Python

muy similar a Jupyter Notebook.

El cuaderno se puede cargar directamente en el servicio en la nube de Colab, los cuadernos
de Colab se almacenan en Google Drive y se pueden compartir como lo haria con
documentos u Hojas de calculo de Google. Simplemente haga clic en el boton Compartir
en la parte superior derecha de cualquier Colaboratory portatil o siga las instrucciones para
compartir de Google Drive.
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Los recursos de Colab no son ilimitados, tienen ciertas restricciones y limites de uso. La
asignacion de recursos que te ofrece Colab dependera del uso que le das, estas

limitaciones ayudan a que mas usuarios puedan acceder sin coste adicional.

En Colab, los recursos se asignan dando prioridad a los casos practicos interactivos. Estan
prohibidas las acciones asociadas a operaciones informéaticas en bloque, las acciones que
afecten negativamente a otras y las acciones orientadas a eludir nuestras politicas. No se

permite hacer lo siguiente en entornos de ejecucion de Colab:

) Alojar archivos, servir contenido multimedia u ofrecer otros servicios web que no
estén relacionados con la computacién interactiva de Colab.

o Descargar torrents o compartir archivos de punto a punto.

o Usar un escritorio remoto o SSH.

o Conectarse a proxies remotos.

o Minar criptomonedas.

o Ejecutar ataques de denegacién de servicio.

o Craquear contrasefas.

o Usar varias cuentas para eludir las restricciones de acceso o de uso de recursos.
o Crear ultra falsos.

Todos los cuadernos de Colab se almacenan en Google Drive o puedes cargarlos
desde GitHub.

El codigo se ejecuta en una maquina virtual dedicada a tu cuenta. Las maquinas virtuales
se eliminan cuando pasan un tiempo inactivas y tienen un ciclo de vida maximo que aplica

el servicio de Colab.

Colab puede ofrecer recursos sin coste adicional porque, por un lado, tiene limites de uso
dindmicos que a veces flucttan y, por otro lado, no ofrece recursos ilimitados ni
garantizados. Por tanto, los limites de uso generales, los tiempos de espera por inactividad,
la duracién maxima de las maquinas virtuales, los tipos de GPU disponibles y otros factores

pueden variar a lo largo del tiempo. Colab no publica estos limites. Uno de los motivos es
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que pueden (y suelen) variar rapidamente.

Elacceso a GPUsy TPUs a veces se concede de forma prioritaria a los usuarios que utilizan
Colab de una manera interactiva en lugar de para ejecutar operaciones informaticas de
larga duracion y a los usuarios que han usado menos recursos en Colab recientemente.
Eso significa que los usuarios que usan Colab para ejecutar operaciones informéaticas de
larga duracion o que han usado mas recursos recientemente tienen mas posibilidades de
gue se les establezcan limites de uso y de que se les restrinja temporalmente el acceso a
las GPUs y TPUs.

2.2.25. PYTHON

Para Lee (2014) Python es el lenguaje de programacion, para ejecutar un programa de
Python, se necesita un intérprete. El intérprete de Python es un programa que lee un
programa de Python y luego ejecuta las declaraciones que se encuentran en él, una vez
que su programa esté escrito y esté listo para probarlo, le dira a Python intérprete para
ejecutar su programa Python para que pueda ver lo que hace.

Python es gratuito y esta disponible para su descarga desde Internet, dentro de los ultimos
algunos afnos hubo algunos cambios en el lenguaje de programaciéon Python entre Python

2 y Python 3, estas diferencias entre las dos versiones de Python son bastante menores.

Para escribir programas en Python, necesita un editor para escribir el programa. Es
conveniente tener un editor disefiado para escribir programas en Python. un editor que esta
disefiado especificamente para escribir programas se llama IDE o entorno de desarrollo
integrado. Un IDE es mas que un simple editor. Proporciona resaltado y sangria que puede
ayudar mientras escribe un programa. También proporciona una forma de ejecutar su
programa directamente desde el editor. Dado que normalmente ejecutard su programa
muchas veces mientras lo escribe, es util tener una forma de ejecutarlo rapidamente. Este
autor recomienda el uso de Wing IDE 101. Este IDE es facil de instalar y es gratuito, para

uso educativo, Wing IDE 101 estéa disponible para Mac OS X, Microsoft Windows y Linux.
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2.2.26. TENSORFLOW

Segun Pramod y Avinash (2020) tensorflow se usa ampliamente como biblioteca de
implementacion de aprendizaje automético. Fue creado por Google como parte del proyecto
Google Brain y luego estuvo disponible como producto de cddigo abierto, ya que habia
multiples marcos de aprendizaje profundo que captaban la atencién de los usuarios. Con
disponibilidad de cédigo abierto, mas y mas personas en las comunidades de inteligencia
artificial y aprendizaje automatico pudieron adoptar TensorFlow y crea caracteristicas y
productos sobre él, no solo ayudé a los usuarios con la implementacién del aprendizaje
automatico estandar y algoritmos de aprendizaje profundo, sino también les permitid
implementar diferentes algoritmos para aplicaciones comerciales y diversos fines de
investigacion. De hecho, pronto se convirtié en una de las bibliotecas mas populares en las
comunidades de inteligencia artificial y aprendizaje automatico, tanto que la gente ha estado
creando una gran cantidad de aplicaciones usando TensorFlow. Esto se debe
principalmente al hecho de que el propio Google utiliza TensorFlow en la mayoria de sus

productos, ya sea Google Maps, Gmail, u otras aplicaciones.

2.2.27. KERAS

Segun Ketkar (2017), keras es una API de redes neuronales, una biblioteca que proporciona
funciones muy potentes y abstractas, blogues de construccién para construir redes de
aprendizaje profundo. Keras provee de bloques de construcciéon, estos se pueden hacer
usando como base Tensorflow o Theano. Keras tiene la posibilidad de realizar calculos con
GPU Y CPU. Presentaremos una serie de bloques de construccion clave que proporciona

Keras y luego construiremos una CNN y LSTM utilizando Keras..
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CAPITULO Il

MATERIAL Y METODOS

3.1. TIPO DE INVESTIGACION

A. TIPO DE INVESTIGACION

De acuerdo a Hernandez, Fernandez y Baptista (2014), la Investigacion aplicada se
distingue por tener propdsitos practicos inmediatos definidos, es decir, se investiga para
actuar, transformar, modificar o producir cambios en un determinado sector de la realidad.
Para realizar investigaciones aplicadas es muy importante contar con el aporte de las
teorias cientificas, que son producidas por la investigacién basica y sustantiva”.

Por esta consideracion el tipo de investigacion es aplicada.

B. NIVEL DE INVESTIGACION

De acuerdo al autor Hernandez Sampieri et. al (2014), las investigaciones descriptivas son
"los estudios descriptivos buscan especificar las propiedades, las caracteristicas y los
perfiles importantes de personas, grupos, comunidades o cualquier otro fenémeno que se
someta a andlisis." Una de las funciones principales de la investigacién descriptiva es la
capacidad para seleccionar las caracteristicas fundamentales del objeto de estudio y su
descripcién detallada de las partes, categorias o clases de dicho objeto”; y agrega “En tales
estudios se muestran, narran, reseflan o identifican hechos, situaciones, rasgos
caracteristicos de un objeto de estudio, o0 se disefian productos, modelos, prototipos, guias,

etcétera.

3.2. DISENO DE INVESTIGACION

De acuerdo con el autor Hemandez Sampieri et. al. (2014), se puede definir la investigacion
no experimental, “como aquella investigacion que se realiza sin manipular deliberadamente
las variables, se trata de estudios donde no hacemos variar en forma intencional las
variables independientes para ver su efecto sobre otras variables. Lo que hacemos en la
investigacion no experimental es observar fenédmenos tal como se dan en su contexto

natural, para posteriormente analizarlos” (p. 191).
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De acuerdo a Hernandez et. al. (2014), una investigacion de disefio transversal es “cuando
se recolectan datos en un solo momento o en un tiempo Unico y su propoésito es describir
variables y analizar los hechos tal como se dan”. Los instrumentos de recoleccion de datos,
son usados durante el proceso de forma Unica.

En esta investigacion se tiene que conocer procesos, caracteristicas, estudiar rasgos y
entender funcionalidades para encontrar datos necesarios para la construccion modelo
operativo; por lo tanto, el disefio de investigacion es no experimental de tipo transversal

descriptivo.

3.3. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

“Las investigaciones de tipo descriptivo no requieren formular hipétesis; es suficiente
plantear algunas preguntas de investigacion que, como ya se anotd, surgen del
planteamiento del problema, de los objetivos y, por supuesto, del marco tedrico que soporta
el estudio” (Bernal, 2010, p. 136).

La investigacion que se desarrollara es de tipo descriptivo, por lo que no se pretende
pronosticar hallar o verificar lo planteado en los objetivos, se opté por no plantear hipétesis.
3.4. POBLACION Y MUESTRA
A. POBLACION
La poblacién la formaran los estudiantes universitarios que se matricularon en el
segundo semestre del 2021.
B. MUESTRA

La muestra se dara por un muestreo aleatorio simple basada en proporcion:

_ NXZ?xpx(1-p) _
n= (N-1)xe2+Zxpx(1-p) =150

Donde:
N = 1000
Z = 1.96

e = 0.05 (Error)

NC = 0.95 (Nivel de confiabilidad)
a=0.05

p=0.5
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3.5.

DEFINICION CONCEPTUAL DE LAS VARIABLES

VARIABLE DE ESTUDIO 1

Redes Neuronales Profundas. Son una de las arquitecturas tecnol6gicas mas
importantes usadas en la Deep Learning, son redes neuronales artificiales con
varias capas ocultas entre las capas de entrada y salida. Para que una red
neuronal sea considerada profunda debe tener al menos dos capas intermedias,

es decir mas de tres contando entradas y salidas.

DIMENSIONES

Sistemas conexionistas. Llamadas también Redes Neuronales Artificiales
(RNA), son sistemas de procesamiento de la informacion cuya estructura y
funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales biolégicas.

Consisten en un conjunto de elementos simples de procesamiento llamados nodos
0 neuronas conectadas entre si por conexiones que tienen un valor numérico
modificable llamado peso. La actividad que una unidad de procesamiento o
neurona artificial realiza en un sistema de este tipo es simple. Normalmente,
consiste en sumar los valores de las entradas (inputs) que recibe de otras unidades
conectadas a ella, comparar esta cantidad con el valor umbral y, si lo iguala o

supera, enviar activacion o salida (output) a las unidades a las que esté conectada.

Funcién de activacion. La funcién de activacion devuelve una salida que sera
generada por la neurona dada una entrada o conjunto de entradas. Cada una de
las capas que conforman la red neuronal tienen una funcién de activacién que
permitird reconstruir o predecir. Ademas, se debe considerar que en la red
neuronal se usara una funcién no lineal debido a que le permite a el modelo

adaptarse para trabajar con la mayor cantidad de datos.

Propagacion hacia atras. Es un mecanismo de propagacion hacia atras, funciona
de la siguiente manera:

1) Se presentan las entradas a la red neuronal y se asignan valores aleatorios para
los pesos de cada conexidn entre neuronas, por lo que se obtiene un valor para la
salida.

2) Se compara el valor obtenido con el valor real, se obtiene un error.

3) El error se distribuye a las neuronas de derecha a izquierda.
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4) se ajustan los pesos tomando en cuenta la informacioén el error.

5) se repite el proceso para la siguiente muestra de datos.

VARIABLE DE ESTUDIO 2

Estrés estudiantil. Son estimulos externos o internos que son significativamente
percibidos por el estudiante, activan las emociones y provocan cambios fisiolégicos
gue amenazan la salud y la supervivencia. Las respuestas al estrés de un
estudiante dependen de su interpretacién subjetiva de un acontecimiento. Por lo

tanto, un mismo acontecimiento o situacion puede percibirse de forma diferente.

DIMENSIONES

La depresién y abatimiento. Son un trastorno del estado de animo, puede ser
temporal o permanente, la depresion se caracteriza por el abatimiento, infelicidad,
en el que aparece la desmotivacion, la pérdida de autoestima, el desinterés, el
malhumor e incapacidad para tomar decisiones y muchas veces todo ello
acompafiado de sintomas fisicos o0 somaticos como el cansancio, abatimiento, falta
de energia, cansancio, falta de apetito y pérdida de peso consecuentemente. La
persona presenta alteraciones no so6lo en como se comporta, sino también en la
percepcién que tiene sobre si misma y el entorno que le rodea.

Ansiedad y angustia. La ansiedad es una parte de la existencia humana, siendo
ésta una respuesta adaptativa. En general, el término ansiedad alude a la
combinacién de distintas manifestaciones fisicas y mentales que no son atribuibles
a peligros reales, sino que se manifiestan ya sea en forma de crisis 0 bien como
un estado persistente y difuso, pudiendo llegar al panico; no obstante, pueden
estar presentes otras caracteristicas neuréticas tales como sintomas obsesivos o
histéricos que no dominan el cuadro clinico. Si bien la ansiedad se destaca por su
cercania al miedo, se diferencia de éste en que, mientras el miedo es una
perturbacion cuya presencia se manifiesta ante estimulos presentes, la ansiedad
se relaciona con la anticipacion de peligros futuros, indefinibles e imprevisibles.
Asi también, la angustia es la emocién mas universalmente experimentada por el
ser humano, tiene un efecto de inmovilizaciéon y conduce al sobrecogimiento en
innumerables ocasiones; se define como una emocion compleja, difusa y
desagradable que conlleva serias repercusiones psiquicas y organicas en el

sujeto.
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Ambos son sentimientos vinculado a situaciones de desesperacién, donde la
caracteristica principal es la pérdida de la capacidad de actuar voluntariamente por
parte del sujeto.

c. Trastornos digestivos y de suefio. Los trastornos digestivos tienen relacion
directa con los trastornos de suefio que pueden generar un impacto negativo en la
calidad de vida. El insomnio y la acidez estomacal son los trastornos mas

frecuentes que estan asociados.

3.6. DEFINICION OPERACIONAL DE LAS VARIABLES
VARIABLE DE ESTUDIO 1
Redes Neuronales Profundas
DIMENSIONES
a. Sistemas conexionistas (Redes neuronales Artificiales)
b. Funcioén de activacion
C. Propagacion hacia atras
VARIABLE DE ESTUDIO 2
Estrés estudiantil
DIMENSIONES
a. La depresion y abatimiento
b. Ansiedad y angustia
C. Trastornos digestivos y de suefio
3.7. ASUM - DM
IBM (2015), ASUM-DM es un acrénimo de Analytics Solutions Unified Method for Data
Mining que significa método unificado de soluciones analiticas para mineria de datos, es

una iniciativa de la empresa IBM para extender y refinar el método CRISP-DM.

ASUM-DM fue publicada en el afio 2015, IBM provee esta metodologia via un instalador
gue genera un documento web con un mapa del sitio, una descripcién de los procesos que
conforman ASUM-DM.

ASUM-DM esta definido por IBM como un proceso iterativo para la implementacion de

proyectos de analitica predictiva de mineria de datos basado en una combinaciéon de la
metodologia ASUM de IBM con una metodologia CRISP-DM.
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Figura 23
Ciclo de extraccion de datos de ASUM — DM.

Nota: Fuente (IBM, 2015)

Esta metodologia se concentra en 5 grupos de fases globales: 1 Analizar, 2 Disefar, 3
Configurar y Construir, 4 Desplegar, 5 Operar y Optimizar. Dentro de cada uno de los

grupos, se despliegan las 10 fases que componen la metodologia ASUM-DM.
A continuacién, se habla brevemente sobre cada elemento, para un mejor entendimiento,

tomando como punto de partida la figura 23, en la cual se evidencia el agrupamiento de

cada uno de los elementos dentro de las fases previamente mencionadas.
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Figura 24
Metodologia ASUM — DM de IBM.
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Nota: Fuente (IBM, 2015)

Comprension del Negocio: Esta primera etapa establece las bases para abordar de forma
exitosa el proyecto ya que se orienta al entendimiento de un negocio, con el fin de definir

proyectos y soluciones alienados con las estrategias de las organizaciones.

Enfoque Analitico: Implica traducir el problema de negocio a un problema técnico. Una
vez que el problema de negocio de la empresa ha sido claramente establecido, el cientifico
de datos puede definir el enfoque analitico para resolver el problema. Esta etapa implica
expresar el problema en el contexto de las técnicas estadisticas y de aprendizaje
automatico, para que la organizacion pueda identificar y seleccionar las mas adecuadas
para el proyecto.

Requisitos de los datos: La eleccién del enfoque analitico determina los requisitos de los
datos, ya que los métodos analiticos que se utilizan requieren un contenido de datos,

formatos y representaciones particulares, guiados por el conocimiento del dominio.
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Recoleccion de los datos: El cientifico de datos identifica y retine los recursos de datos
necesarios, relevantes para el dominio del problema. Al encontrar brechas en la
recopilacion de datos, el cientifico de datos podria necesitar revisar los requisitos de datos

y recopilar mas informacion.

Entendimiento de los datos: Técnicas de visualizacion o estadistica pueden ayudar a un
cientifico de datos a comprender el contenido de los datos, evaluar su calidad y tener

hallazgos iniciales de interés para el proyecto.

Preparacion de los datos: La etapa de preparacion de datos comprende aquellas
actividades para construir el conjunto de datos que se utilizara en la etapa de modelado.
Estos incluyen la limpieza de datos y otras técnicas de analisis de datos para satisfacer la
necesidad de tener un conjunto robusto para la construccion de modelos apropiados para

abordar el problema.

Modelamiento: A partir de la primera versién del conjunto de datos preparado, la etapa de
modelado se centra en el desarrollo de modelos predictivos de acuerdo con el enfoque
analitico previamente definido. Con modelos predictivos, los cientificos utilizan un conjunto
de formacion (datos historicos en los que se conoce el resultado del interés) para construir
el modelo. Esta etapa suele ser iterativa, lo que lleva a refinamientos en la preparacion de

los datos y la especificacién del modelo.

Evaluacién: El cientifico de datos evalta el modelo para entender su calidad y asegurarse
de que aborda adecuada y completamente el problema del negocio. La evaluaciéon del

modelo implica el calculo de diversas medidas de diagndstico.

Despliegue: Después de que se ha desarrollado un modelo con resultados satisfactorios
en su evaluacion, se despliega en el entorno de produccién o en un entorno de prueba

comparable.

Retroalimentacion: Al recolectar los resultados del modelo implementado, la organizacién
obtiene retroalimentacién sobre el rendimiento del modelo y observa como afecta su
entorno de despliegue.

Una vez descritos los niveles que componen la metodologia, cabe aclarar que esta es una
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metodologia planteada para el desarrollo del proyecto en un equipo de trabajo. Esto es un
elemento fundamental para el cumplimiento de los objetivos planteados por el mismo. Por
esta razon, implica un conocimiento base de cada uno de los integrantes del grupo en las

diferentes areas del conocimiento de un proyecto para tener un lenguaje comun.

3.8. TECNICAS E INSTRUMENTOS

A. TECNICAS

Se escogié como técnica, el “Analisis Documental”, para revisar la informaciéon necesaria
en el andlisis de las variables y para construir los componentes que usamos al desarrollar
la investigacion.

Ademas, se uso la entrevista como técnica para validar con los expertos los instrumentos

utilizados.

B. INSTRUMENTOS

Se elabord un cuestionario basado en el instrumento: “Inventario de Sisco de Estrés
Académico”, adicionando preguntas que nos ayudaran a adaptar este cuestionario al
contexto actual de pandemia covid - 19, para obtener informacién que es necesaria para la

investigacion. El cuestionario de estrés académico se presenta en el Anexo A.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RECOLECCION DE DATOS

Lo mas importante para la investigacion es encontrar datos de calidad, lo primero es tener
un instrumento que nos ayude a esto, el cual ya hemos seleccionado y es el cuestionario
de estrés académico, en el periodo covid-19, este se difundi6é en forma web a través de la
herramienta de formulario de google, asi mismo se requirié que estudiantes de pre grado
llenaran este cuestionario, la difusioén de este cuestionario se hizo a través de publicaciones
en diversas paginas de distintas universidades, también se contd con el apoyo de docentes

de la Universidad Nacional San Cristébal de Huamanga.

El formulario se publicé el 10 de diciembre del 2021 y estuvo vigente para su llenado hasta
el 20 de enero del 2022 en total se logré registrar 576 respuestas, de las cuales podemos

ver los siguientes datos generales:

El 92.6 % que son 529 registros fueron de alumnos de la UNSCH, seguido del 1.8 % de
alumnos de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos y en menor porcentaje de

diferentes universidades del pais como se muestra en la figura 25.

Figura 25
Grafico de universidades a las que pertenecen los encuestados.

¢A que universidad pertenece?
571 respuestas

@ Universidad Nacional de San Cristéba...
@ Universidad Nacional Mayor de San...
Universidad Privada San Juan Bautista
@ Universidad Nacional de Ingenieria
@ Universidad Nacional Federico Villarreal
@ Pontificia Universidad Catdlica del Pert
@ Universidad de San Martin de Porres
@ Universidad Ricardo Palma

12V
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El 22.4 % que son 129 registros fueron de alumnos del primer ciclo o del semestre 100
impar, seguido del 18.8 % de alumnos de del tercer ciclo o del semestre 200 impar y ya en
menores porcentajes de otros ciclos 0 semestres como se ve en la figura 26.

Figura 26
Gréfico de ciclos a los que pertenecen los encuestados.

¢En que ciclo o semestre se encuentra actualmente?
575 respuestas

@ Primer Ciclo o 100 impar
@ Segundo Ciclo o 100 par
@ Tercer Ciclo o 200 impar
@ Cuarto Ciclo o0 200 par

@ Quinto Ciclo o 300 impar
@ Sexto Ciclo o 300 par

@ Séptimo Ciclo o 400 impar
@ Octavo Ciclo 0 400 par

12V

El 36.9 % que son 212 registros fueron de alumnos que estan en la semana 12 de su
respectivo ciclo o del semestre, seguido del 23.1 % de alumnos que estan en la semana 14
y ya en menores porcentajes se encuentran en diferentes semanas de ciclo o semestre
como se muestra en la grafica 27.

Figura 27
Gréfico de las semanas del semestre en que estan los encuestados.

¢(En que semana de clases se encuentra actualmente?
575 respuestas

@® Semana 1
@® Semana 2
@ Semana 3
@® Semana 4
@® Semana s
@® Semana 6
® Semana7
® Semana 8

12V
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Ademas, para entender un poco mas la realidad de los encuestados se realizé preguntas
de su contexto respecto al covid-19:

Sobre si habian tenido alguna charla respecto a cémo mantener su salud mental
equilibrada, la mayoria representada por el 76.6 % o 441 alumnos respondieron de forma

negativa, mientras que el 23.4 % respondieron de forma afirmativa.

Figura 28
Gréfico de las respuestas sobre capacitaciones respecto a salud mental.

4. ;Has recibido alguna charla o capacitacion respecto a cdmo mantener la salud mental

equilibrada en la pandemia covid-19?
576 respuestas

®si
@ No

Sobre si sienten que la situacion de covid-19 ha tenido un impacto en su rendimiento

académico, la mayoria en un 90.5 % respondi6 que si y solo el 9.5 % respondi6 que no.

Figura 29
Gréfico de las respuestas sobre impacto de covid-19 en rendimiento académico.

5. ;Sientes que la pandemia covid-19 ha tenido un impacto en su rendimiento académico?
576 respuestas

@ si
® No

)
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A las personas que contestaron que si, se les consulto si para ellos era un impacto negativo
0 positivo, la mayoria con un 81.9 % considera que fue un impacto negativo, mientras que

el 18.1 % considera que fue un impacto positivo.

Figura 30
Grafico de las respuestas sobre si el impacto de covid-19 fue positivo 0 negativo.

6. Si su respuesta fue si, para usted el impacto fue:
574 respuestas

@ Positivo
@ Negativo

Sobre si los alumnos o alguno de sus familiares tuvo covid-19 en el periodo académico
2020-2021, la mayoria con un 64.2 % indico que si, mientras que el 35.8 % respondid que
no.

Figura 31
Graéfico de las respuestas sobre si tuvo contagio de covid-19.

7. ;Usted o alguno de sus familiares tuvo covid-19 en el periodo académico 2020-2021?
576 respuestas

®si
® No
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Por Gltimo, se consultd si durante el periodo de enfermedad o posterior pudo realizar sus
labores académicas con normalidad, a lo que la mayoria con un 58.8 % respondi6é que no,

mientras que el 41.2 % respondi6 que si.

Figura 32

Graéfico de las respuestas sobre si pudo realizar sus labores de forma cotidiana.

8. Durante el periodo de enfermedad o posterior pudo realizar sus labores académicas con
normalidad

575 respuestas

®si
® No

Las otras preguntas realizadas en el cuestionario son propias de la medicién de indicadores
de las variables de investigacion usadas para determinar el estrés estudiantil que sera

usado en el andlisis de datos.

4.2.  LIMPIEZA Y TRANSFORMACION DE DATOS
4.2.1. Limpieza de datos

Como se mencion0 anteriormente se logré obtener un total de 576 registros realizados por
estudiantes de pregrado, pero no todos estos registros nos sirven, se procedié a depurar
registros que habian sido llenados con datos inconsistente, ademas al ser informacion que
servira para sacar patrones del estrés estudiantil, se eliminé todo registro incompleto,
también se elimind registros de personas que no fueran alumnos de pregrado universitario.
Esta depuracion de datos se realiz6 con ayuda de la herramientas vy filtros que ofrece el

programa de Microsoft Excel, obteniendo finalmente un total de 571 registros.
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4.2.2. Feature engineering

Al tener la data limpia se procedié a empezar con el feature engineering o ingenieria de
datos, en esta parte de la investigacidbn se empieza a trabajar sobre los atributos del
problema a investigar, esta parte es de vital importancia, para esto se consulté con la
licenciada Sharon Villacorta Cabrera sobre si los atributos elegidos serian los adecuados

para lograr determinar el nivel de estrés universitario, que es objetivo final

Se escogi6 19 Features basados en la segunda variable de estudio, que es el estrés
estudiantil, basada a la vez en las dimensiones de esta, donde se identificé los sintomas y

estresores mas comunes como se muestra en el siguiente cuadro:

Tabla 6
Eleccién de variables para determinar estrés estudiantil.

Preocupacion - nerviosismo

Nivel de Inquietud

Nivel de Ansiedad, angustia o desesperacién
Ansiedad y Angustia Sentimiento de agresividad o aumento de
irritabilidad
Rascarse, morderse las ufias, frotarse, etc.
Conflictos o tendencia a polemizar o discutir
Nivel de depresion-tristeza
Fatiga crénica (cansancio permanente)
Aislamiento de los demés
Desgano para realizar las labores educativas

Depresion y Abatimiento

ESTRES

ESTUDIANTIL Trastornos en el suefio (insomnio o pesadillas)

Dolores de cabeza o migrafias

Problemas de digestion, dolor abdominal o
diarrea

Cambios en los horarios de alimentacién
Cambios en los horarios de suefio
Somnolencia o mayor necesidad de dormir
Problemas de concentracion

Sobrecarga de trabajos educativos

Trastornos digestivos y de suefio

Trastornos de aprendizaje
No entender los temas que se abordan en la

clase

Ademas, por desarrollarse la investigacion en un contexto especifico, se esta considerando

6 atributos propios del entorno, esto lo podemos ver en el siguiente cuadro:
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Tabla 7

Eleccién de variables entorno de covid -19.

Ambito/
Entorno

Nivel de miedo al coronavirus(covid-19)

Nivel de miedo de perder la vida a causa del
coronavirus(covid-19)

Nivel de Impacto de noticias sobre el
coronavirus(covid-19).

Recibio capacitaciones respecto a mantener
la salud mental en la pandemia covid-19

Impactodel Covid 19 en su rendimiento
académico

Tuvo covid-19 en el periodo académico 2020-
2021

Por ultimo tendremos la definicion del label que en este caso es el nivel de estrés estudiantil

en los estudiantes de pre grado, esta variable se determiné en funciéon a los features

definidos, y el tipo de niveles que presenta se detalla en el siguiente cuadro.

Tabla 8

Niveles de estrés estudiantil.

LABEL NIVEL TIPO DE DATO
Nivel de  Nivel leve de Estrés 1
Estrés Nivel moderado de Estrés 2

Academico Nivel severo de Estrés 3

4.2.3. Transformacién de datos

Una vez escogidas las variables a usar, se comenzé a mapear el tipo de formato que tienen

los datos, se inicid al hacer una conversion de datos categoéricos a datos numéricos, pues

la mayoria de las variables trabaja con la escala Likert de 1(nunca) - 2(rara vez) - 3(algunas

veces) - 4(casi siempre) - 5(siempre) y preguntas de si y no, estas transformaciones estan

especificadas en el siguiente cuadro:
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Tabla 9
Tipos de respuestas y transformacién por variable.

TIPO DE
ATRIBUTOS RESPUESTA/DATO TRANSFORMACION

Recibio capacitaciones respecto a mantener la

salud mental en la pandemia covid-19

Impacto del Covid 19 en su rendimiento

académico SI/ NO 0/1
Tuvo covid-19 en el periodo académico 2020-

2021

Preocupacion - nerviosismo

Nivel de Inquietud

Nivel de Ansiedad, angustia o desesperacion
Sentimiento de agresividad o aumento de
irritabilidad

Rascarse, morderse las ufias, frotarse, etc.
Conflictos o tendencia a polemizar o discutir
Nivel de depresion-tristeza

Fatiga crénica (cansancio permanente)
Aislamiento de los demés

Desgano para realizar las labores educativas

Trastornos en el suefio (insomnio o pesadillas)

Dolores de cabeza o migrafias NUNCA/ RARA VEZ/
Problemas de digestion, dolor abdominal o ALGUNAS VECES/ CASI 0/1/2/3/4
diarrea SIEMPRE/ SIEMPRE
Cambios en los horarios de alimentacion

Cambios en los horarios de suefio

Somnolencia 0 mayor necesidad de dormir

Problemas de concentracion

Sobrecarga de trabajos educativos

No entender los temas que se abordan en la

clase

Nivel de miedo al coronavirus(covid-19)

Nivel de miedo de perder la vida a causa del

coronavirus(covid-19)

Nivel de Impacto de noticias sobre el

coronavirus(covid-19).

4.3. VALIDACION DE DATAFRAME

Con la limpieza y transformacion de los datos procederemos a subir nuestro dataframe al

Drive de nuestro correo institucional, utilizaremos el Google Colaboratory o Colab como la

herramienta que ejecuta el cédigo Python a través del navegador, esta herramienta nos

ayudara a realizar la validacién del dataframe, validar que la data que tenemos sea de

calidad, es validar que nos sirva para encontrar patrones, para esto usaremos el método de

validacion cruzada o Cross validation.

Lo primero estableceremos conexion al repositorio de nuestros datos, que estan en el

Google Drive y leeremos el dataframe con nuestros actuales valores.
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Figura 33
Conexion a archivo de datos

[13] df = pd.read_excel( "/
df

Id Preocupacion Inquietud Depresion Ansiedad Concentracion Agresividad Rascarse Conflictos Aislamiento ... Entender Somnolencia

1 2
2 4
0 . 0
1 1
1 1

1 1
1 1
0 2
1 2
1 1

567
567 568
568 569
569 570
570 571

571 rows x 28 columns

Definimos los dataframe con los features, que son las 25 variables

Figura 34
Definicién de features.

© dfx = df[[‘Pre on', 'Tnquietud’, ‘Dep
dfx
g Preocupacion Inquietud Depresion Ansiedad Concentracion Agresividad Rascarse Conflictos Aislamiento Desgano
1 1 2 1 1 0 0
2 2 2 1

0
2
1 1 2 0 0
0
0

Al tener valores categéricos en las diferentes variables, se procederd a crear variables
Dummy para que la neurona pueda procesar correctamente los datos, agregando nuevas

columnas al Dataframe, quedando al final con 109 columnas.
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Figura 35
Cadigo de insercion de variables dummy.

70] createdummies(dfx,varname):
dummy = pd.get dummies(dfx|[varname], prefix=varname)
dfx = dfx.drop(varname, axis = 1)
dfx = pd.concat([dfx, dummy], axis = :
return dfx

71] dfl=createdummies(dfx, "Ing
df1
Inquietud_©® Inquietud 1 Inquietud_2 Inquietud 3 Inquietud_4
0 1 0 0

1 0 0]

0
0
0
0

df21 = createdummies(df2e, "Not
df21
Preocupacion Capacitacion Rendimiento Covid Inquietud_© Inquietud 1 Inquietud 2
1 0 1 1 0 1
1 1 1 0 1

0] 1 1 0 0

Llevaremos todos los valores de la feature a una matriz.
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Figura 36

Features insertadas a matriz.

[112] valor x = df21.values
valor x

array([[1,
[1,
[,
[1,
[1,
[1,

Definimos el Label, que es el nivel de estrés académico
Figura 37

Definicion de Label

y = df[ "Estres’].values
y

[» array(['Estres simple’, 'Estres moderado’, 'Estres simple’,
'Estres_simple’, 'Estres_simple', 'Estres_moderado’,
'Estres moderado®, ‘Estres moderado’, 'Estres moderado’,
'Estres_simple’, 'Estres moderado’, 'Estres_moderado’,
'Estres moderado®, ‘Estres simple’, 'Estres simple’,
'Estres_simple’, 'Estres_moderado’, 'Estres_simple’,
'Estres moderado®, ‘Estres moderado’, 'Estres moderado’,
'Estres_severo’, 'Estres_moderado’, 'Estres_simple’,

Al ser también una variable categodrica se llevara a una representacién numerica.
Figura 38

Representacion de Labels a variables numéricas.

[115]

representacion

Lo llevaremos a una matriz que nos representa la categoria que representa.
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Figura 39
Representacion en matriz de los labels.

] from keras.utils.np utils import to categorical

[118]
y_categorico = to categorical(y numerico)
y_categorico

array([[1., ©.
[@., 1.
[1., e.

6., 1., 0.1,
[1. . -1
[0., 1. .11, dtype=float32)

Definimos una funcién que se encarga de crear y configurar un modelo de 3 perceptrones,

con una regresion logistica, el tipo de perceptron sera softmax al ser multivarible.

Figura 40
Cadigo inicial del modelo.

compilar modelo de regresion logistica():

model = Sequential()

model.add(Dense(3, input shape=(1e9, ), activation='softm :')ﬂ

model . compile(SGD(1r=0.5), 'c ] sentr , metrics=["'ac

return model

Procedemos a importar el objeto KerasClassifier de la libreria Keras, para poder redefinir el

modelo en cada validacion que realizamos.
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Figura 41
Llamada a la libreria KerasClassifier.

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasClassifier

model = KerasClassifier(

build fn = compilar modelo de regresion logistica,
epochs = 25

)

Jfusr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel launcher.py:7: DeprecationWarning: KerasClassifier is dep
import sys

Procedemos a definir nuestra validacién cruzada que use el modelo anteriormente definido,
para esto importamos el objeto KFold, que definiran el nimero de validacion cruzadas que
se realizara y el objeto cross_val_score que nos ayuda a ver el valor de cada una de las

validaciones.

Figura 42
Ejecucion de validaciones.

[126] from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score
[127] validaciones = KFold(10, shuffle =

" scores = cross_val_score(model, valor_x, y categorico, cv=validaciones)

17/17 [ - Bs 2ms/step - loss: ©.8539 - accuracy: ©.9981

Epoch 25/25

17/17 | ] - @s 2ms/step - loss: @.8531 - accuracy: ©.9961

2/2 | - Bs 9ms/step - loss: ©.3427 - accuracy: ©.8596

Epoch 1/25

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/keras/optimizer_v2/gradient_descent.py:102: UserWarning: The “1r  argume
super(SGD, self nit_ (name, **kwargs)

17/17 - @s 2ms/step - loss: ©.4913 - accuracy: ©.7849

Epoch

17/17 - @s 2ms/step - loss: ©.2485 - accuracy: ©.9125

Epoch

17/17 - Bs 2ms/step - loss: ©.2086 - accuracy: ©.9144

s

Utilizamos la sentencia scores para ver el resultado de la validacion.
Figura 43

Resultado de la validacion.

[129] scores

array([©.91379309, ©.91228068, ©.87719297, 0.94736844, 0.91228068,
0.85964912, ©.87719297, 0.92982459, 0.85964912, ©.94736844])

Evaluando la desviacion estadndar obtenemos que:
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Figura 44
Resultado de la validacién estandar.

[13@] scores.mean()

0.9036600112915039

[131] scores.std()

0.03167281984735133

La aleatoriedad de la data es de un 3%, se acepta como estandar que, si la desviacion

estandar es menor a 15%, esta data es valida para aplicarla a un modelo.

4.4. CALIBRACIONES

4.4.1. Calibracién del ratio de aprendizaje o learning rate

Para poder aplicar nuestro modelo de forma correcta, se determind el valor optimo del ratio
de aprendizaje, para esto se analizé e hizo pruebas con diversos valores, como se muestra
a continuacion:

Primero realizaremos la separacion del dataframe en los features y label, como se hizo en
la validacion del dataframe.

Los valores de las features se encontraran en la matriz llamada valor_x

Figura 45
Valores en matriz de la feature.

valor x = df21.values
valor x

array([[1, o,
[1, 1,

[e, e,

cees
[1, 1,
[1, 1,
[1, o,

Segundo definiremos el label en la matriz llamada y_categorico
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Figura 46

Valores categ6ricos en matriz.

y_categorico = to _categorical(y numerico)
y categorico

> array([[1., o.
[e., 1.
[1., e.

[e.
[1. ., 0.],
[6., 1. .]], dtype=float32)

Tercero haremos una validaciéon cruzada con el RandomForestClassifier que es un método

de machine learning, donde valimos la calidad de la data, como se muestra a continuacion.

Figura 47

Validaciéon cruzada.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

model = RandomForestClassifier()

from sklearn.model selection import cross val score

cross_val score(model, valor x, y categorico)

array([0.84347826, ©.88596491, 0.89473684, 0.89473684, 9.86842105])

Cuarto paso construiremos una red neuronal con los feature y label, los dividiremos en

datos de entrenamiento y datos de validacion.
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Figura 48
Cddigo de la division de la data.

from sklearn.model selection i t train_test split

x _train, x test, y train, y test = train test split(valor x, y categorico, test size = @.2)

Como quinto paso definiremos un modelo bésico para calibrar el rango de aprendizaje.

Figura 49
Calibracion de rango de aprendizaje.

model = Sequential()
model.add(Dense(3, input_shape=(109,), activation="softmax'))

model. compile(
los
optimizer=sGD(1lr=0.01),
metrics= y']

)

/usr/local/lib/python3.7/dist-packages/keras/optimizer_v2/gradient descent.py:1@2: UserWarning: The “lr° argument is deprecated, use ~learning rate” instead.
super(SGD, self). init_ (name, **kwargs)

Al empezar a entrenar el modelo vemos que el valor puesto al rango de aprendizaje es
Optimo, por su nivel de crecimiento.

Figura 50
Validacién de entrenamiento del modelo.

descripcion_de_entrenamiento = model.fit(x_train, y train, epochs = 28)

Epoch
15/15 @s 2ms/step loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: ©.49 accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 2ms/step - loss: ©.45 accuracy:
Epoch
15/15 2ms/step - loss: ©.445 accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch
15/15 2ms/step - loss: ©.425 accuracy:
Epoch
15/15 2ms/step - loss: ©.415 accuracy:
Epoch
15/15 s 2ms/step loss: @. accuracy:
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Para determinar el mejor rango de aprendizaje procederemos a probar valores que limiten
con el rango de aprendizaje probado anteriormente, para esto ordenaremos los valores de
evolucion de ratio en un array de descripciones.

Figura 51
Valores de LR.

array 1lr = [©.01, ©.05, 0.1, 8.5, 1 , 1.

array_descripciones

Procederemos a crear un bucle que itere cada uno de las ratios de aprendizaje, y que
guarde la descripcién de los resultados de la evolucién de entrenamiento en un dataframe.
Figura 52

Cddigo de calibracién de LR.

for 1r in array_lr:
model = Sequential()
model .add(Dense(3, input_shape=(1@9,), activation="

model.compile(

metrics=[

)

descripcion_de entrenamiento = model.fit(x train, y train, epochs = 2@, batch_size=16, verbose=0)

df = pd.DataFrame(
descripcion_de entrenamiento.history,
index = descripcion_de_entrenamiento.epoch

)

array descripciones.append|(/df)

Vemos los resultados en el dataframe de esta forma, separados segun el valor del rango
de aprendizaje.
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Figura 53
Rango de aprendizaje de LR

dfDescripcion.columns = nuevas_columnas
dfDescripcion

1r @.e1 @.e5 e.1e .58 1.e0 1.50 2.5

metricas loss accuracy loss accuracy loss accuracy loss accuracy loss accuracy loss accuracy loss accuracy

1.132744 0425439 0.758476 0640351 0.625576 0.754386 0455842 0811404 0.511734 0769737 0.655587 0.787281 0.831729 0.787281
0.873827 0.642544 0.474868 0.826754 0.370840 0.859649 0.210901 0.927632 0.167889 0.929825 0.155806 0.932018 0.154550 0.927632
0.752838 0.708333 0.379172 0.861842 0.295275 0.883772 0.154393 0.956140 0.114746 0.964912 0.120035 0.958333 0.094664 0.964912
0.674649 0.732456 0.328093 0.881579 0.259056 0.903509 0.133707 0.960526 0.107183 0.969298 0.083010 0.967105 0.181718 0.928825
0.615522 0.752193 0.296141 0.894737 0.229854 0.925439 0.111930 0.978070 0.078611 0.978070 0.066750 0.978070 0.072748 0.971491
0.568618 0.782895 0.273069 0.901316 0.210822 0.932018 0.102884 0.973684 0.066597 0.989035 0.050111 0.989035 0.028971 0.993421
0.529587 0.798246 0.253776 0.905702 0.194583 0.940789 0.096520 0.982456 0.059496 0.993421 0.043064 0.995614 0.016814 1.000000
0497340 0.815789 0.239273 0923246 0.182648 0.945175 0.085013 0.984649 0.053528 0.997807 0.038372 0.997807 0.017962 1.000000
0.469961 0.826754 0.226704 0.921053 0.172333 0.945175 0.074652 0.993421 0.045080 0.997807 0.036246 0.997807 0.012673 1.000000
0.446230 0.835526 0.216205 0.927632 0.163696 0.962719 0.071027 0.991228 0.044428 0.997807 0.030426 0.997807 0.012960 1.000000
0.426023 0.846491 0.206992 0.927632 0.155911 0.960526 0.065835 0.997807 0.039543 0.997807 0.027521 0.997807 0.012166 1.000000
0.408400 0.850877 0.198925 0.936404 0.149806 0.962719 0.063330 0.995614 0.038246 0.997807 0.023933 1.000000 0.011769 1.000000

Como sexto paso empezaremos con el andlisis del loss, para lo cual crearemos un nuevo
dataframe con solo estos valores.

Figura 54
Rango de error de LR.

dfLoss = dfDescripcion.xs('loss’, level = "metricas’, axis = 1
dfLoss
1r 9.01 0.05 e.1e 0.5 1.80 .58 2.50
1.132744 0.758476 0.625576 0.455842 0.511734 0.655587 0.831729
0.873827 0.474868 0.370840 0.210901 0.167889 0.155806 0.154550
0.752838 0.379172 0.295275 0.154393 0.114746 0.120035 0.094664
0.674649 0.328093 0.259056 0.133707 0.107183 0.083010 0.181718
0.615522 0.296141 0.229854 0.111930 0.078611 0.066750 0.072748
0.568618 0.273069 0.210822 0.102884 0.066597 0.050111 0.028971
0.529587 0.253776 0.194583 0.096520 0.059496 0.043064 0.016814
0.497340 0.239273 0.182648 0.085013 0.053528 0.038372 0.017962
0.469961 0.226704 0.172333 0.074652 0.045080 0.036246 0.012673
0.446230 0.216205 0.163696 0.071027 0.044428 0.030426 0.012960
0.426023 0.206992 0.155911 0.065835 0.039543 0.027521 0.012166
0.408400 0.198925 0.149806 0.063330 0.038246 0.023933 0.011769

0.392593 0.192153 0.143392 0.059282 0.035759 0.023589 0.010095

Nos ayudaremos en el analisis con la evolucién del porcentaje de error de manera gréfica.

dfLoss.plot(ylim=(@,1))
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Figura 55
Gréfico de la evolucion del loss.

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7fe@28dee750>

100 125 150 175

En el grafico nos es mas claro ver que la mejor opcion para el ratio de aprendizaje esta
entre 0.5y 1.0, se debe escoger el ratio de aprendizaje menor, que sea mas 6ptimo, para
este caso elegiriamos el valor de 0.5

Como Séptimo paso procederemos a analizar los valores del accuracy.

Figura 56
Valores de accuracy de LR.

dfAccuracy = dfDescripcion.xs(’ iracy', level = 'metricas’, axis = 1)

dfAccuracy

1r e.01 ©.085 e.1e - 1.00 1.50 2.50
0.425439 0.640351 0.754386 0.811404 0.769737 0.787281 0.787281
0.642544 0.826754 0.859649 0.927632 0.929825 0.932018 0.927632
0.708333 0.861842 0.883772 0.956140 0.964912 0.958333 0.964912
0.732456 0.881579 0.903509 0.960526 0.969298 0.967105 0.929825
0.752193 0.894737 0.925439 0.978070 0.978070 0.978070 0.971491

0.782895 0.901316 0.932018 0.973684 0.989035 0.989035 0.993421

0.798246 0.905702 0.940789 0.982456 0.993421 0.995614 1.000000

0815789 0.923246 0945175 0.984649 0.997807 0.997807 1.000000

0.826754 0.921053 0945175 0.993421 0.997807 0.997807 1.000000

0.835526 0.927632 0962719 0.991228 0.997807 0.997807 1.000000

0.846491 0.927632 0.960526 0.997807 0.997807 0.997807 1.000000

0.850877 0.936404 0962719 0.995614 0.997807 1.000000 1.000000

100



Nos ayudaremos en el andlisis con la evolucién del accuracy de manera grafica.

dfAccuracy.plot(ylim=(8,1))

Figura 57
Graéfico de la evolucién del accuracy.

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7fe@28f33050>

En el grafico nos muestras que a partir de 0.5 el ratio de aprendizaje es similar, por lo cual

reafirmamos la eleccién de este valor como el éptimo para el rango de aprendizaje.

4.4.2. Calibracion del tamafio de batch

Para poder mejorar la funcionalidad del servidor, buscaremos optimizar nuestra data, para
esto realizaremos un agrupamiento, a este agrupamiento se llama batch, esto lo realizamos
para optimizar la infraestructura que utilizamos para el procesamiento de informacién, para

esto se analiz6 e hizo pruebas con diversos valores, como se muestra a continuacion:

Primero volveremos a realizar los pasos anteriores de la carga de data, y separaremos la
data en data de entrenamiento y de prueba.
Figura 58

Cddigo de separacion de data.

[55]
from sklearn.model_selection import train_test split

x_train, x_test, y train, y test = train_test split(valor x, y categorico, test size = ©.2)

Segundo, procederemos a definir un array con diferentes valores de tamafio de batch, con

numeros gue sean potencia de 2.
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Figura 59
Valores para el batch.

array_batch = [2, 4, 8, 16, 32 , 64]

array_descripciones

Tercero, procederemos a iterar los diversos valores del batch en el modelo anteriormente
definido, con el valor de rango de entrenamiento de 0.5

Figura 60
Caddigo de calibraciéon del batch.

for batch in array_batch:
model = Sequential()
model.add(Dense(3, input shape=(109,), activation="sof

model.compile(
los: at i
optimizer=SGD(1r=0.5)
metrics=["acc y']

)

descripcion de entrenamiento = model.fit(x train, y train, epochs = 1@, batch size=batch, verbose=0)

df = pd.DataFrame(
descripcion de entrenamiento.history,
index = descripcion de entrenamiento.epoch

array descripciones.append(df)

fusr/local/lib/python3.7/dist-packages/keras/optimizer_v2/gradient_descent.py:102: UserWarning: The ~1r~ argume
super(SGD, self)._init_ (name, **kwargs)

Vamos a llevar a un dataframe la evolucion de los resultados y crearemos 2 dataframe el

de loss y el de accuracy, para esto utilizaremos la siguiente funcion.
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Figura 61
Cadigo de resultados en array.

obtener_df_loss_accuracy(array_calibracion, descripcion_calibracion, array_descripciones):

dfDescripcion = pd.concat(array descripciones, axis = 1)

columnas_loss accuracy = array_descripciones[@].columns

nuevas_columnas = pd.MultiIndex.from_product(
[array_calibracion, columnas loss . racy],
s']

names=[descripcion_calibracion, ‘met

)

dfDescripcion.columns = nuevas_columnas
dfpescripcion

dfLoss = dfDescripcion.xs( ' "me , axis = 1)

dfAccuracy = dfDescripcion.xs('accuracy’, level = 'metricas’, axis = 1)
dfAccuracy

return dfLoss, dfAccuracy

Llamaremos a la funciéon

[74]
dfLoss, dfAccuracy = obtener df loss accuracy(array batch, ‘batch’', array descripciones)

Veremos el dataframe con los valores Loss.
Figura 62
Valores de loss del batch.

dfLoss

batch P 4 8 16 32 64
0.603957 0.399776 0.395405 0.418534 0.523496 0.641732
0.245672 0.156609 0.166740 0.207052 0.249931 0.314221
0.174400 0.112539 0.127477 0.159893 0.201092 0.258316
0.059958 0.091283 0.097077 0.133376 0.172477 0.238444
0.038246 0.058748 0.080334 0.124062 0.157330 0.201506

0.032512 0.048778 0.068563 0.106534 0.138781 0.184021

0.017657 0.037417 0.061445 0.095583 0.128888 0.174813

0.008819 0.029613 0.056216 0.086607 0.118919 0.176237
0.007676 0.026718 0.047611 0.078988 0.114221 0.156002

0.006713 0.021808 0.045391 0.075073 0.109263 0.141869
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Nos ayudaremos en el analisis con la evolucién del porcentaje de error de manera grafica.
Figura 63

Grafico de la evolucion del loss del batch.

dfLoss.plot()

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7ff8c3341210>

Vemos que el menor error es para 2, pero vemos que tiene mas variacion, en cambio al ver
la tendencia del valor 4 vemos que tiene una evolucion mas uniforme y optima.
Procedemos a ver los valores del accuracy.

Figura 64
Valores de accuracy del batch.

dfAccuracy

batch P 4 8 16 32 64
0.820175 0.831140 0.817982 0.813596 0.778509 0.717105
0.921053 0.925439 0.927632 0.918860 0.907895 0.892544
0.938596 0.953947 0.960526 0.940789 0.940789 0.901316
0.973684 0.969298 0.964912 0.956140 0.947368 0.907895
0.982456 0.978070 0.980263 0.964912 0.951754 0.923246

0.991228 0.982456 0.993421 0.971491 0.967105 0.938596

0.997807 0.997807 0.993421 0.980263 0.964912 0.951754
1.000000 0.997807 0.993421 0.980263 0.975877 0.945175
1.000000 1.000000 0.997807 0.991228 0.971491 0.947368

1.000000 1.000000 0.997807 0.980263 0.975877 0.962719
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Nos ayudaremos en el andlisis con la evolucién del accuracy de manera gréfica.
Figura 65

Grafico de la evolucion del accuracy del batch.

[72] dfAccuracy.plot()

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7ffshddcadoe:

Aqui también vemos que los valores éptimos son 2, 4, 8, pero el que tiene una mayor

uniformidad es el 4, por lo cual ese sera nuestro valor de batch.

4.4.3. Calibracion del optimizador

Para poder aplicar correctamente un modelo de redes neuronales, necesitamos definir el
optimizador a utilizar, existen diversos algoritmos que implementan gradiente descendiente,
para esto se analizé e hizo pruebas con diversos valores, como se muestra a continuacion:
Primero realizaremos los pasos anteriores hasta la division de la data en data de pruebay

data de entrenamiento.

Figura 66

Cddigo de separacion de data.

from sklearn.model selection import train test split

x_train, x test, y train, y test = train_test split(valor_x, y categorico, test size = 0.2)
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Procederemos a importar los diversos optimizadores
Figura 67

Importacion de librerias de optimizadores.

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation

from tensorflow.ke mizers import SGD, Adam, Adagrad, RMSprop

Definimos los diversos optimizadores a probar
Figura 68
Definicion de valores de optimizadores.

Realizamos la funcién con el bucle de iteraciones para los diversos valores del optimizador,

con los valores ya definidos del ratio de aprendizaje y el valor del batch.
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Figura 69
Calibracion de optimizadores.

for optimizador in array optimizadores:
model = Sequential()
model.add(Dense(3, input_shape=(109,), activation="

model . com|

]

descripcion_de entrenamiento = model.fit(x_train, y train, epochs = 1@, batch size=4, verbose=0)

df = pd.DataFrame(
descripcion_de entrenamiento.history,
index = descripcion_de_entrenamiento.epoch

array_descripciones.append(df)

Jusr/local/lib/python3.7/dist-packages/keras/optimizer v2/gradient descent.py:102: UserWarning: The ~1r°
super(SGD, self). init (name, **kwargs)

Llamaremos a la funcién para almacenar los resultados en el dataframe que nos muestre
por separado los valores del error y de accuracy.

Figura 70
Cddigo para dataframe de resultados de optimizadores.

obtener_df loss_accuracy(array_calibracion, descripcion_calibracion, array descripciones):
dfDescripcion = pd.concat(array descripciones, axis = 1)
columnas loss accuracy = array descripciones[@].columns

nuevas_columnas = pd.MultiIndex.from_product(
[array_calibracion, columnas_loss_accuracy],
names=[descripcion_calibracion, "metricas’]

)

dfDescripcion.columns = nuevas_columnas
dfDescripcion

dfLoss = dfDescripcion.xs(’ ', axis = 1)

dfAccuracy = dfDescripcion.xs( accur y» level = 'metricas’, axis = 1)
dfAccuracy

return dfloss, dfAccuracy
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Llamaremos a la funcion y al dataframe con los resultados del Loss.
Figura 71

Valores de error de optimizador.

dfloss, dfAccuracy = obtener df loss accuracy(array optimizadores, ‘optimi ', array_descripciones)

dfLoss

optimizador SGD(1lr=e.5) SGD(1lr=e.5, momentum=@.3) SGD(1lr=8.5, momentum=0.3, nesterov=True) Adam(lr=e.5) Adagrad(lr=0.5) RMSprop(lr=e.5)
0.400626 0.410355 0.480105 2.206053 0.482711 2.178655
0.152774 0.147820 0.197023 0.783276 0.124376 0.983915
0.096375 0.081605 0.115031 0.689616 0.051152 0.918046
0.073358 0.054974 0.062661 0.575228 0.040077 0.655488
0.056121 0.043357 0.040901 1.065122 0.028305 0.363731
0.043302 0.034474 0.029208 0.816756 0.025229 0.368226
0.039331 0.032411 0.018897 0.147138 0.021051 0.303165
0.031510 0.022143 0.016385 0.121059 0.018940 0.207429
0.028352 0.018065 0.014306 0.221816 0.017523 0.247898

0.023243 0.014128 0.013438 0.260643 0.016204 0.099251

Nos ayudaremos en el andlisis con la evolucién del porcentaje de error de manera grafica.
Figura 72

Grafico de la evolucion del loss del optimizador.
dfLoss.plot(ylim=(©,0.3))

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7ff8bdg58b5e>

|
optimizador

SGD(Ir=0.5)

SGD{Ir=0.5, momentum=0.3)

SGD(Ir=0.5, momentum=0.3, nesterov=True)
Adam(lr=0.5)

Adagradiir=0.5)

RMSprop(ir=0.5)
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Debemos buscar el error mas pequefio, en este caso es el Adragrad, procederemos a
analizar los valores del accuracy.
Figura 73

Valores de accuracy de optimizador.

dfAccuracy

optimizador SGD(1lr=@.5) SGD(1lr=@.5, momentum=@.3) SGD(1lr=@.5, momentum=e.3, nesterov=True) Adam(lr=8.5) Adagrad(lr=e.5) RMSprop(lr=e.5)

0.844298 0.835526 0.824561 0.833333 0.842105 0.822368
0.934211 0.934211 0.910088 0.923246 0.947368 0.927632
0.956140 0.973684 0.949561 0.945175 0.989035 0.921053
0.973684 0.982456 0.971491 0.951754 0.997807 0.947368
0.989035 0.989035 0.989035 0.945175 0.997807 0.964912
0.986842 0.993421 0.995614 0.962719 1.000000 0.962719
0.997807 0.989035 1.000000 0.984649 1.000000 0.973684
0.997807 0.997807 1.000000 0.989035 1.000000 0.984649

0.997807 0.997807 1.000000 0.984649 1.000000 0.986842

1.000000 1.000000 1.000000 0.986842 1.000000 0.991228

Vemos su grafica de valores

Figura 74

Grafico de la evolucién del accuracy del optimizador.

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at ex7ff8bdeaad9oe>

optimizador

SGD(Ir=0.5)

SGD(Ir=0.5, momentum=0.3)

SGD(Ir=0.5, momentum=0._3, nesterov=True)
Adam(lr=0.5)

Adagrad(ir=0.5)

RMSprop(lr=0.5)

T

4

Vemos que el optimizador Adragrad es el mas 6ptimo para aplicar al modelo.
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4.5. EVALUACION DEL MODELO DE REDES NEURONALES

Para elegir el modelo de redes neuronales a utilizar, debemos identificar la capacidad de
prediccién del modelo, por esto hemos realizado la comparacion de diferentes algoritmos
con los datos de entrenamiento y prueba, estos resultados se muestran a continuacion:
4.5.1. Modelo con 5 capas

Al igual que en las diferentes calibraciones realizadas anteriormente, aqui veremos el
desempenio del modelo del tipo red multicapa, con 5 capas, este modelo tiene una capa de
entrada con 25 neutrones, 3 capas ocultas con 26 neutrones y una capa de salida con 3
neutrones, a continuaciéon, veremos los resultados de este entrenamiento.

Figura 75

Cddigo de modelo 1.

model = Sequential()
model .add(Dense(25, input shape=(1@9,), activation="tanh'))
model . add(Dense(13, activation="tan

model .add(Dense(8, activation=
model.add(Dense(5, activation=
model . add(Dense(3, activation=

Como resumen vemos el desempefio del modelo en las diferentes capas, aqui se ve cémo
evolucionan los parametros, el nimero de parametros en las diferentes capas son el
numero de nodos de la capa anterior multiplicado por el nUmero de nodos de la capa actual,
tenemos que en total aqui se procesa 3263 parametros.
Figura 76
Descripcion del modelo 1.

model. summary()

Model: "sequential”

dense (Dense)

dense_1 (Dense)

dense_2 (Dense)

dense 3 (Dense)

dense 4 (Dense)

Total params: 3,263
Trainable params: 3,263
Non-trainable params: ©
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Compilaremos todos los modelos con los datos anteriormente calibrados.

model.compile(
loss=" §

optimiz
metrics=['a

Para aprecia los valores de prediccion que se tiene del modelo, exportamos los resultados
en un dataframe que nos permitird ver de forma gréfica los valores de error y prediccion
maximos para el modelo.

Figura 77

Valores de entrenamiento del modelo I.

dfDescripcion = pd.DataFrame(
descripcion _de entrenamiento.history,
index = descripcion_de entrenamiento.epoch

)

dfDescripcion

loss accuracy val loss val accuracy

0 0.763238 0.662281 0.635203 0.678261
1 0521139 0.769737 0.298863 0.869565
0432041 0.826754 0.559617 0.782609
0.346712 0.835526 0.362251 0.826087

0.320545 0.833333 0.220243 0.904348

0.000508 1.000000 0.325538 0.939130
0.000500 1.000000 0.326547 0.939130
0.000493 1.000000 0.327537 0.939130

0.000486 1.000000 0.328525 0.939130

0.000480 1.000000 0.329503 0.939130

Primero veremos el resultado de la prediccion, en la iteracion 31 se llega al maximo nivel
de prediccion con la data de prueba con un 95.61% y con una prediccion de entrenamiento
de 99.12%.
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Figura 78
Gréfico de nivel de prediccion del modelo 1.
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Segundo visualizamos el resultado del error, en la iteracién 24 se llega al minimo nivel de

error con la data de prueba con un 10.19 % y con un error de entrenamiento de 11.13 %.

Figura 79
Gréfico de nivel de error del modelo 1.
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4.5.2. Modelo con 5 capas Il

Aqui veremos el desempefio del modelo del tipo red multicapa, con 5 capas version Il, este
modelo tiene una capa de entrada con 50 neutrones, 3 capas ocultas con 40 neutrones y
una capa de salida con 3 neutrones, a continuacion, veremos los resultados de este
entrenamiento.

Figura 80

Cdédigo de modelo II.

model = Sequential()
model.add(Dense(5@, input shape=(189,), activation='tanh'))
model .add(Dense(25, activation="tanh")})

model.add(Dense(10, activation="t1
model.add(Dense(5, activation='
model .add(Dense(3, activation=

Como resumen del modelo vemos el desempefio del modelo en las diferentes capas,

tenemos que en total procesa 7108 parametros.

Figura 81

Descripcion del modelo II.

model . summary ()
Model: “sequential”
Layer (type) Sh: Param #
dense (Dense)
dense 1 (Dense)
dense_2 (Dense)
dense 3 (Dense)

dense 4 (Dense)

Total params: 7,108
Trainable params: 7,108
Non-trainable params: @
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Para apreciar los valores de prediccion que se tiene del modelo, exportamos los resultados

en un dataframe.

Figura 82

Valores de entrenamiento del modelo II.

dfDescripcion = pd.DataFrame(
descripcion_de entrenamiento.history,
index = descripcion_de entrenamiento.epoch

)

dfDescripcion

loss accuracy val_loss val_accuracy
0.814716 0.644737 0.639059 0.686957
0616694 0.675439 0.391795 0.826087
0.459848 0.789474 0.391388 0.843478
0.426750 0.824561 0.856776 0.600000

0.455075 0.798246 0.352636 0.913043

0.001630 1.000000 0.667595 0.886957
96 0.001604 1.000000 0.669238 0.886957
97 0.001578 1.000000 0.670840 0.886957
98 0.001554 1.000000 0.672206 0.886957
99 0.001530 1.000000 0673774 0.886957

100 rows x 4 columns

Primero veremos el resultado de la prediccion, en la iteracion 14 se llega al maximo nivel
de prediccion con la data de prueba con un 94.78% y con una prediccion de entrenamiento
de 92.76 %.
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Figura 83
Gréfico de nivel de prediccion del modelo 2.
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Segundo visualizamos el resultado del error, en la iteracién 26 se llega al minimo nivel de

error con la data de prueba con un 21.09 % y con un error de entrenamiento de 19.32 %.

Figura 84

Grafico de nivel de error del modelo 2.
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4.5.3. Modelo con 6 capas

Aqui veremos el desempefio del modelo del tipo red multicapa, con 6 capas, este modelo
tiene una capa de entrada con 50 neutrones, 4 capas ocultas con 51 neutrones y una capa
de salida con 3 neutrones, a continuacion, veremos los resultados de este entrenamiento.
Figura 85

Cddigo de modelo Ill.

model = Sequential()
model.add(Dense(5@, input shape=(109,), activation="tanh'))
model.add(Dense(25, activation="tanh"))

model.

model.add(Dense(8, activation='
model.add(Dense(5, activation='
model.add(Dense(3, activation="s¢

Como resumen del modelo vemos el desempefio del modelo en las diferentes capas,

tenemos que en total procesa 7288 parametros.

Figura 86

Descripcion del modelo IlI.

Model: "sequential 1"

Layer (type)  oOutput Shape = Param #
dense 5 (Dense)
dense 6 (Dense)
dense 7 (Dense)

dense 8 (Dense)

dense 9 (Dense)

dense 10 (Dense)

Total params: 7,288
Trainable params: 7,288
Non-trainable params: @
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Para apreciar los valores de prediccion que se tiene del modelo, exportamos los resultados

en un dataframe.

Figura 87

Valores de entrenamiento del modelo III.

dfDescripcion = pd.DataFrame(
descripcion_de entrenamiento.history,
index = descripcion de entrenamiento.epoch

)

dfDescripcion

loss accuracy val_loss val_accuracy
0957784 0.596491 0.663094 0.817391
0.782692 0.622807 0.607934 0.678261
0.654839 0.684211 0.646761 0.643478
0.511240 0.828947 0.464489 0.834783
0436101 0.826754 0.622681 0.756522

95 0.049545 0.982456 0.338209 0.895652
96 0.041885 0.980263 0.408459 0.913043
97 0.028187 0.993421 0.409262 0.921739
98 0.019490 0.997807 0.384496 0.921739
99 0.016108 0.997807 0.388606 0.921739

100 rows x 4 columns
Primero veremos el resultado de la prediccion, en la iteracién 64 se llega al maximo nivel

de prediccion con la data de prueba con un 94.78% y con una prediccion de entrenamiento
de 98.24 %.

117



Figura 88
Gréfico de nivel de prediccion del modelo 3.
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Segundo visualizamos el resultado del error, en la iteracion 26 se llega al minimo nivel de

error con la data de prueba con un 21.09 % y con un error de entrenamiento de 19.32 %.

Figura 89
Gréfico de nivel de error del modelo 3.
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4.5.4. Modelo con 5 capas lli

Aqui veremos el desempefio del modelo del tipo red multicapa, con 5 capas version lll, este
modelo tiene una capa de entrada con 30 neutrones, 3 capas ocultas con 35 neutrones y
una capa de salida con 3 neutrones, a continuacion, veremos los resultados de este
entrenamiento.

Figura 90

Cédigo de modelo IV.

model = Sequential()
model.add(Dense(36, input shape=(1@9,), activation='

model.add(Dense(20, activation="tanh"))
model .add(Dense(18, activation="tanh"))
model.add(Dense(5, activation="tanh'))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))

Como resumen del modelo vemos el desempefio del modelo en las diferentes capas,

tenemos que en total procesa 4203 parametros.

Figura 91

Descripcion del modelo 1V.

Model: “sequential 17"
Layer (type)  Output Shape = Param #
dense 91 (Dense)
dense 92 (Dense)
dense 93 (Dense)
dense 94 (Dense)

dense 95 (Dense)

Total params: 4,203
Trainable params: 4,203
Non-trainable params: @
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Para apreciar los valores de prediccién que se tiene del modelo, exportamos los resultados

en un dataframe.

Figura 92

Valores de entrenamiento del modelo IV.

96

97

98
99

loss

0.803773

0.557496

0441752

0.409847
0.335931

0.034899
0.034024
0.033468
0.033087
0.032505

accuracy
0.627193
0.780702
0.817982
0.824561
0.859649

0.989035
0.989035
0.989035
0.989035
0.989035

100 rows = 4 columns

val loss val_accuracy

0.771824
0.994056
0.678291
0.381297
0.685016

0.244256
0.242448
0.238393
0.236010
0.232900

0.217391
0.591304
0.808696
0.826087
0.573913

0.947826
0.947826
0.947826
0.947826
0.956522

Primero veremos el resultado de la prediccion, en la iteracién 25 se llega al maximo nivel
de prediccion con la data de prueba con un 96.52% y con una prediccién de entrenamiento
de 97.80 %.
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Figura 93
Gréfico de nivel de prediccion del modelo 4.
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Segundo visualizamos el resultado del error, en la iteracion 25 se llega al minimo nivel de
error con la data de prueba con un 12.45 % y con un error de entrenamiento de 8.00 %.
Figura 94

Grafico de nivel de error del modelo 4.
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Los resultados completos de las iteraciones de los modelos presentados estan en el anexo
C.
El modelo 4 es el modelo elegido para ser utilizado en la investigacion, esto por el buen

nivel de resultados tanto en el nivel de predicciéon como en el nivel de error.

4.6. ARQUITECTURA DE RED NEURONAL CON CLASIFICACION MULTICLASE
La arquitectura o topologia de la red define el nimero de capas y el nimero de neuronas
gue esta tiene en cada capa, ademas también se ve como interactlan estas entre si.
La arquitectura de la red neuronal que usamos esta compuesta por una capa de entrada,

tres capas ocultas y una capa de salida.

La primera capa esta compuesta por 30 neutrones que reciben directamente los datos de

las variables de los features.

Las tres capas ocultas reciben los datos y los procesan, generando una salida, utilizan para
esto una funcién matematica, llamada funcién de activacién, para el caso de nuestro modelo
de red neuronal se utilizé la funcién de activacion Tangente hiperbdélica (Tanh).

La ultima capa o capa de salida estd compuesta por 3 neutrones, esto por el nimero de
valores del label que es el tipo de estrés a determinar, esta capa tiene una funcién de

activacion softmax, la arquitectura de la red neuronal se veria como en la figura 46
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Figura 95

Arquitectura del modelo final de redes neuronales profundas.
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4.7. VALIDACION DEL MODELO DE RED NEURONAL
Una vez ya definidos los valores del rango de aprendizaje, tamafio de batch, optimizador y

evaluar los mejores valores para el modelo, podemos proceder a entrenar al algoritmo.

Primero realizaremos la carga de data, y la separacion de datos en entrenamiento y
validacion, definimos un 80% de los datos para el entrenamiento, y ponemos un 20% de los
datos para las pruebas.

Figura 96

Caddigo de separacion de data.

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(x, y categorico, test size = 0.2)

Ejecutaremos nuestro modelo de redes neuronales profundas, ya anteriormente validado,
definimos el input_shape con un valor de 109, que es el valor de columnas con los diversos
valores de las features.

Figura 97

Cddigo del modelo final.

model = Sequential()

model.add(Dense(3@, input shape=(189,), activation="tanh'))
model .add(Dense(28, activation="tanh"))

model.add(Dense(1@, activation="tanh"))

model.add(Dense(5, activation="'tanh'))

model.add(Dense(3, activation='softmax'))

Procedemos a compilar el modelo con el optimizador calibrado, éptimo para nuestros datos.

Figura 98
Cadigo de optimizador calibrado.

model . compile(

metrics=[ 'accuracy’]

)
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Entrenamos al modelo con la data de entrenamiento, con 30 iteraciones y con el batch
Optimo igual a cuatro, validado ya para nuestro tipo de data.
Figura 99

Iteraciones de entrenamiento del modelo final.

model.fit(x_train, y train, epochs=30, batch_size=4)

Epoch 1/3@
990us/step - loss: ©.8565 - accuracy: ©.6689

ims/step - loss: ©.7194 - accuracy: ©.6579
ims/step - loss: ©.5224 - accuracy: 0.7719

969us/step - loss: ©.4284 - accuracy: ©.7873
Epoch 5/3@
114/114 [= ims/step - loss: ©.3665 - accuracy: 0.8794
Epoch 6/30
114/114 [= ims/step - loss: ©.2787 - accuracy: 0.8947
Epoch 7/30

ims/step - loss: ©.2272 - accuracy: 0.9035
Epoch 8/3@
114/114 ims/step - loss: ©.2537 - accuracy: ©.9013
Epoch 9/3@
114/114 [= ims/step - loss: ©.3177 - accuracy: ©.8882
Epoch 10/30
114/114 [= ims/step - loss: ©.2441 - accuracy: ©.9035
Epoch 11/3e
114/114 [= ims/step - loss: @.1575 - accuracy:
Epoch 12/36
114/114 [= ims/step - loss: ©.1515 - accuracy:
Epoch 13/36
114/114 [= ims/step - loss: ©.1294 - accuracy:
Epoch 14/36
114/114 [= ims/step - loss: @. accuracy:

Epoch 18/3@

114/114 | @s 1ms/step - loss: ©.1057 - accuracy:
Epoch 19/3@

114/114 | @s 1ms/step - loss: @.: accuracy:
Epoch 26/30

114/114 [ @s 1ms/step - loss: 0.106: accuracy:
Epoch 21/30

114/114 [ @s 1ms/step - loss: e. accuracy:
Epoch 22/3e

114/114 [= @s 989us/step - loss: - accuracy:
Epoch 23/3e

114/114 [ @s 1ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch 24/3e

114/114 [ @s 1ms/step - loss: ©.043: accuracy:
Epoch 25/3@

114/114 [ @s 1ms/step - loss: ©.8569 - accuracy:
Epoch 26/3@

114/114 [ @s 1ms/step - loss: e. accuracy:
Epoch 27/3@

114/114 [ @s 1ms/step - loss: ©.042: accuracy:
Epoch 28/3@

114/114 [ @s 1ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch 29/3@

114/114 [ @s 1ms/step - loss: @. accuracy:
Epoch 3@/3@

114/114 [ 0s 1ms/step - loss: ©.836: accuracy:
<keras.callbacks.Histo
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Vemos que el valor maximo de predicciéon que llega es del 99.12% con un 3 % de error,

siendo estos valores éptimos.

Para evaluar el modelo, utilizaremos los datos de testing para ver el porcentaje de aciertos
del modelo, lo veremos a través de la matriz de valores, donde nos mostrara el nivel de
probabilidad para cada categoria.

Figura 100

Array de prediccion.

y_prediccion = model.predict(x_test)
y_prediccion.round(3)

.01,
.01,
.01,
.01,
.01,
.01,
.995,
.995,
.01,
.01,
.ee1,
.01,
.01,
.01,
.995,
.01,

PO
T 200D

Para ver el valor de la categoria elegiremos el valor maximo de la prediccion.

Figura 101

Array de valor de prediccion.

y _prediccion categorico = np.argmax(y prediccion, axis
y _prediccion categorico

array([1, :

>

Como se tiene los valores de y_test procederemos a llamarlos.
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Figura 102
Valores de Y reales.

y_test

array([[e.
[@.
[o.
[o.
[©.

[o.
[o.

[1.

[o.

PO O RO ROIRRRERRE R R
PEEPPPPEYPEEP R

Categorizamos los valores de y_test para poder compararlos con los valores con los valores
obtenidos en y_prediccion.
Figura 103

Valores de Y de prueba.

y test categorico = np.argmax(y test, axis =
y_test categorico

array([1, °

2

La matriz de confusion nos mostrara el nivel de acierto segun cada categoria.

confusion matrix(y test categorico, y prediccion categorico)

array([
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Llevaremos esta matriz a un dataframe que nos haga mas facil su andlisis.
Figura 104

Valores de matriz de confusion.

pintar matriz de confusion(y test categorico, y prediccion categorico, [ 'Est simple", 'Estres

o
PREDICCION Estres_simple PREDICCION Estres_moderado PREDICCION Estres_severo ?4

Estres_simple 34 2 0
Estres_moderado 2 62 0

Estres_severo 0 2 13

Analizando la matriz vemos que tiene un acierto del 93.1 % con un rango de error de 6,9
%, vemos que para la categoria de estrés simple detecto correctamente 34 casos y se
equivoco en 2, en la categoria de estrés moderado detecto correctamente 62 casos y se
equivocod en 2 confundiéndolos con estrés simple y por Gltimo en la categoria de estrés
severo detecto correctamente 13 casos y se equivocO en 2 confundiéndolos con estrés

moderado.

Finalmente, a partir de los resultados obtenidos al probar el modelo de redes neuronales
profundas realizado para determinar el nivel de estrés en estudiantes universitarios, de un
total de 576 muestras, se obtuvo que el modelo tiene un 96.52 % de prediccién con un

promedio de error de 6 %.

Procederemos a guardar el modelo, para poder asi empezar a utilizarlo.

np.savez( /content/dri

Obtenido estos archivos, podemos proceder a aplicar nuestro modelo, esto se puede

realizar tanto para predicciones individuales como para predicciones a grandes cantidades
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de registro, para validar esto se implementd una pagina web temporal que podria integrarse
en la pagina de la UNSCH. En esta pagina se responde a un cuestionario y ya el alumno
podré saber el nivel de estrés que tiene.

Figura 105

Pagina Web donde esta implementado el modelo de la red neuronal profunda.

3. ;Sienres que la pandemia covid-19 ha renido un impacto en su rendimiento académico?

s, (4) es casi siempre  (5) es siempre, seflala con qué frecuencia uviste sygusentes reaceiones fisicas, paicoldgicas y componamentales

E. Sentimiznto de agresividad o aumento de imizbilidad. Nunca

Funca ~

F. Rascarse, morderse las vass, frotarse. Nunca,

[
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. CONCLUSIONES

De acuerdo a la investigacion realizada concluimos que, para realizar el entrenamiento de
modelos con redes neuronales profundas, se realizaron diferentes pruebas, al calibrar cada
uno de sus elementos se realiz6 la comparacion de resultados, para elegir el mas éptimo y
asi lograr un mayor rango de prediccion, es ahi donde se validé el nivel de acierto de la

investigacion.

Al comenzar una investigacién donde se desea aplicar redes neuronales, se debe tomar en
cuenta el tipo de variables de las features y labels, ya que existen diferentes tipos de

algoritmos que estan direccionados al tipo de variable que se tiene.

Para disefiar la arquitectura de la red neuronal profunda, se tuvo en cuenta que el nUmero
de neutrones de la capa de salida debe ser el mismo que el nimero de variables del label,
en cambio el nimero de neutrones en las capas ocultas y de entrada se deben ir probando

a manera de prueba vy error.

Para realizar el diagnostico de estrés estudiantil con redes neuronales profundas, ha sido
necesario crear variables dummy por el valor categérico de las diferentes variables de los

features, esto fue necesario para que la red funcionara correctamente.

En cuanto al nivel de prediccion alcanzado por el modelo, este es variable, pero en todas
las pruebas realizadas a este, su nivel de prediccidn no baja del 95,5%, mientras que el
error maximo al cual llego este modelo es de 7%, lo cual nos sefala que es un modelo

optimo que puede productivizarse.

El proceso de diagnosticar el nivel de estrés de un estudiante universitario, es tardado, pero

con la aplicacion del modelo, este proceso se hace de forma inmediata.
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Se puede mejorar el resultado de la investigacién, esto quiere decir ampliar el nivel de
prediccion, pero para esto se necesitaria mas data de entrenamiento para el modelo y volver

a hacer la calibracion de los elementos de la red neuronal.

5.2. RECOMENDACIONES

Se recomienda que antes de empezar cualquier entrenamiento de modelos de redes
neuronales, se valide la calidad de la data, asi como el tipo de carga de cada variable, esto

con el fin de asegurar el correcto entrenamiento de la red neuronal.

Esta investigacion utilizo como plataforma de desarrollo el Google Colab, se recomienda
que, si se desea llevar este proyecto a mayor escala, 6sea implementar un modelo con
mayor rango de entrenamiento, se necesitara mas data, por lo cual se recomienda usar una
plataforma cloud de paga, la cual hara que el entrenamiento del modelo demore menos

tiempo de ejecucion.

Se recomienda realizar el calibrado de cada uno de los elementos de la red neuronal cada
3 meses, para asegurar el correcto funcionamiento de este, este modelo esta basado en un
entorno covid-19, el cual actualmente vivimos, pero este entorno puede variar, por lo cual,
al realizar la calibracion, se debe a volver a realizar la feature engineering, en la cual se

hace una evaluacion de las variables a estudiar.

Se recomienda que, para hacer un seguimiento al nivel de salud mental del alumnado de la
UNSCH, el &rea de bienestar estudiantil podria implementar la realizacién de esta encuesta
desde una péagina web, con los datos obtenidas de esta encuesta se podria lanzar

campafas de salud mental por escuelas o individuales.
Como se menciond en el capitulo anterior, la web creada para el uso del modelo es

temporal, por eso se recomienda anexarla a una pagina de la UNSCH ya existente, si se

desea utilizar.
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ANEXO A

CUESTIONARIO DE ESTRES ACADEMICO EN EL PERIODO DE COVID-19

CUESTIONARIO DE ESTRES ACADEMICO EN EL PERIODO DE COVID-19

El presente cuestionario tiene como objetivo reconocer las caracteristicas del estrés en los
estudiantes universitarios de pre-grado durante el periodo de clases del 2020 y 2021, periodo
covid-19. La sinceridad con que respondan a las preguntas sera de gran utilidad para la
investigacion. La informacién que se proporcione sera totalmente confidencial y solo se
manejaran resultados globales. La respuesta a este cuestionario es voluntaria por lo que
usted esta en su derecho de contestarlo o no contestarlo.

¢ A qué universidad pertenece?

Durante el transcurso del periodo académico 2020, 2021 ¢Ha tenido momentos de
preocupacion o nerviosismo?

Si

No

En una escala del (1) al (5), donde (1) es nunca, (2) es rara vez, (3) es algunas veces, (4)
es casi siempre y (5) es siempre, sefiala con qué frecuencia tuviste siguientes reacciones
fisicas, psicologicas y comportamentales cuando estabas preocupado 0 nervioso.
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REACCIOMES

(1) nunca

(2) rara vez

(3) algunas
VEeCes

(4) casi
slempre

(5) siempre

Inquietud (incapacidad de relajarse y estar
tranguilo)

Sentimientos de depresion y tristeza (decaido)

Ansiedad, angustia o desesperacidn.

Problemas de concentracion

Sentimiento de agresividad o aumento de
irritabilidad

Rascarse, morderse las ufias, frotarse, etc.

Conflictos o tendencia a polemizar o discutir

Ajslamiento de los demads

Desgano para realizar las labores educativas

Trastornos en el suefio (insomnio o pesadillas)

Fatiga crénica (cansancio permanente)

Dolores de cabeza o migrafias

Problemas de digestidn, dolor abdominal o
diarrea

Cambios en los horarios de alimentacidn

Cambios en los horarios de suefio

Sobrecarga de trabajos educativos

MNo entender los temas que se abordan en la
clase

Somnolencia o mayor necesidad de dormir

En una escala del (1) al (5) donde (1) es nunca, (2) es rara vez, (3) es algunas veces, (4) es

casi siempre y (5) es siempre, sefiala como te sientes respecto al covid-19.

REACCIONES

(1) Nunca

{2) Rara
vez

(3] Algunas
veces

(4) Casi
siempre

(5)

Siempre

Tengo miedo al
coronavirus{covid-19)

Mis manos se ponen himedas
cuando plenso en el
coronavirus{oovid-19)

Tengo miedo de perder mi vida
a causa del coronavirus|{covid-
19)

Cuando veo noticias e historias
sobre el coronavirus(covid-19)
en redes sociales me pongo
nervioso o ansioso.

Mi corazdn se acelera cuando
pienso en contagiarme del
coronavirus{oovid-19).
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¢, Has recibido alguna capacitacion respecto a como mantener la salud mental equilibrada en
la pandemia covid-197?

a) Si

b) No

¢, Sientes que la pandemia covid-19 ha tenido un impacto en su rendimiento académico?

a) Si

b) No

Si su respuesta fue si, para usted fue un impacto:

a) Positivo

b) Negativo

¢, Usted o alguno de sus familiares tuvo covid-19 en el periodo académico 2020-20217?

a) Si

b) No

¢Si su respuesta fue si, Durante el periodo de enfermedad o posterior sinti6 que las
reacciones indicadas en la pregunta numero 5 se presentaron con mayor frecuencia?

a) Si

b) No

Durante el periodo de enfermedad o posterior pudo realizar sus labores académicas con
normalidad

a) Si

b) No
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ANEXO B

DOCUMENTOS PARA VALIDACION DE INSTRUMENTOS

CARTA DE PRESENTACION
Licenciada:
Sharon Villacorta Cabrera
Presente
Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Es grato dirigirme a usted para expresarle mis saludos y asi mismo, hacer de su conocimiento
que requiero validar el instrumento con el cual recogeré la informacion necesaria para poder
desarrollar mi investigacion, con la cual optaré el Titulo de Ingeniero de Sistemas.

El titulo de mi investigacion es: “ESTRES ESTUDIANTIL UNIVERSITARIO BASADO EN
REDES NEURONALES PROFUNDAS, EN PANDEMIA COVID-19, 2021” y siendo
imprescindible contar con la aprobacion de expertos especializados para poder aplicar el
instrumento que lleva por titulo: “CUESTIONARIO DE ESTRES ACADEMICO EN EL
PERIODO DE COVID-19”, he considerado conveniente recurrir a usted, ante su connotada
experiencia en docencia de educacion superior y en temas de salud con especialidad en
psicologia.

Los documentos de validacion, que le hago llegar contiene:

1. Carta de presentacion.

2. Constancia de Validacion de Instrumento.

3. Cuestionario de estrés académico en el periodo de covid-19

Expresandole mi consideracion me despido de usted, no sin antes agradecerle por la atencion a la
presente.

Atentamente.

Kelly Patricia De la Cruz Oriundo

DNI:47231597
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CONSTANCIA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo..Shaen . Sady Nilloctn  Gérem con DNL: . HUs%€ €. de
profesion ... ... ..§!.“.<’.-.“.??.*.’...............................‘.............chtcicmln:ncwalmcaw
como ... D¥realoaa - Asiwkleda Yaxy, <o et B institoeidn:

Flssbnten.. Foltotal ... 4 pocwhe , hago constar que he revisado, con fincs

de validacion el instrumento de recoleccion de datos, disefiado por ln investigadora Bach, Kelly
Patricia De la Cruz Orivndo, y luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las
SIZUICHICS APIECIACIONGS;

Deficicnte | Aceptable | Excelente

Congruencia ilem-dimension

Amplitud de contenidos
Redaccion de los items
Ortografia

Presentacion

NAYAYANA

Annlaciones:

Nlﬂem

Nombre: Shoran &Wr
Codigo colegiatura: 25015 e I
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Tabla 10

ANEXO C

Valores prediccidn y error de los modelos segun iteracion.

PORCENTAJE DE PREDICCION

PORCENTAJE DE ERROR

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Modelo 4

=z
S

accuracy

val_accu

accuracy

val_accu accuracy

val_accu

accuracy

val_accu

loss

val_loss

loss

val_loss

loss

val_loss

loss

val_loss

© 0O NOoO U WNPEFE O

WWWWNNNNNNMNNNNNRERERRRR R B P
DNP OOV AONRLO®OOWNOOD™WNERO

0.662281
0.769737
0.826754
0.835526
0.833333
0.877193
0.844298
0.883772
0.910088
0.936404
0.934211
0.936404
0.938596
0.942982
0.929825
0.969298
0.969298
0.932018
0.953947
0.962719
0.960526
0.969298

0.97807
0.960526
0.953947
0.958333
0.938596
0.945175
0.971491
0.973684
0.980263
0.991228
0.984649
0.997807

0.678261
0.869565
0.782609
0.826087
0.904348
0.930435
0.773913
0.878261
0.956522
0.921739
0.930435
0.947826
0.913043
0.930435
0.921739

0.93913

0.93913
0.947826
0.947826
0.956522
0.930435

0.93913
0.947826
0.947826
0.956522
0.730435
0.904348
0.947826
0.930435
0.947826
0.947826
0.956522
0.965217
0.956522

0.644737
0.675439
0.789474
0.824561
0.798246
0.778509
0.910088
0.907895
0.905702
0.921053
0.916667
0.848684
0.921053
0.947368
0.927632
0.936404
0.921053
0.934211
0.947368
0.971491
0.960526
0.940789
0.964912
0.947368
0.953947
0.910088
0.912281
0.925439
0.947368
0.929825
0.962719
0.973684
0.984649
0.984649

0.686957 0.596491
0.826087 0.622807
0.843478 0.684211

0.6 0.828947
0.913043 0.826754
0.747826 0.782895
0.878261 0.864035
0.878261 0.905702
0.834783 0.881579
0.878261 0.855263
0.852174 0.910088
0.843478 0.932018
0.904348 0.932018
0.913043 0.899123
0.947826 0.929825
0.921739 0.942982
0.817391 0.940789
0.930435 0.890351
0.921739 0.942982
0.869565 0.97807
0.756522 0.980263
0.904348 0.986842
0.878261 0.986842
0.895652 0.986842
0.852174 0.986842
0.852174 0.986842
0.904348 0.986842
0.869565 0.986842
0.852174 0.986842
0.886957 0.986842
0.895652 0.986842
0.904348 0.986842
0.895652 0.986842
0.886957 0.986842

0.817391
0.678261
0.643478
0.834783
0.756522
0.791304
0.817391
0.869565
0.826087
0.834783
0.921739

0.93913
0.826087

0.86087
0.826087
0.895652
0.843478
0.930435
0.921739
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043
0.913043

0.627193
0.780702
0.817982
0.824561
0.859649
0.677632
0.769737
0.859649
0.881579
0.925439
0.932018
0.921053
0.934211
0.936404
0.929825
0.934211
0.942982
0.925439
0.868421
0.936404
0.921053
0.960526
0.982456
0.969298
0.975877

0.97807
0.980263
0.986842
0.986842
0.986842
0.986842
0.986842
0.986842
0.986842

0.217391
0.591304
0.808696
0.826087
0.573913
0.591304
0.965217
0.852174
0.904348
0.886957
0.913043
0.878261
0.886957
0.904348
0.904348

0.93913
0.921739
0.469565

0.86087
0.886957
0.921739
0.930435
0.947826
0.965217
0.956522
0.965217
0.956522
0.956522
0.956522
0.956522
0.956522
0.956522
0.956522
0.956522

0.763238
0.521139
0.432041
0.346712
0.320545
0.259531
0.289206
0.283406
0.203383
0.226025
0.212557
0.192844
0.172089
0.174256
0.170154
0.112866
0.106941
0.173603
0.139915
0.115829
0.117411
0.103784

0.07928
0.120683
0.111368
0.123762
0.198457
0.167102
0.096205
0.086621
0.066608

0.03312
0.040098
0.016962

0.635203
0.298863
0.559617
0.362251
0.220243
0.217693
0.502107
0.259414
0.177631
0.238034
0.213505
0.185188
0.273371
0.247708
0.257451

0.20703
0.208368
0.206235
0.196257
0.172487
0.206465
0.182252
0.192887
0.197579
0.101908
0.385695

0.24044
0.157685
0.132071
0.116791

0.13473
0.117673
0.156287
0.173805

0.814716
0.616694
0.459848

0.42675
0.455075
0.520085
0.232203
0.273647
0.278996
0.317961
0.283557
0.402005
0.235413

0.20552
0.205705
0.177668
0.225264
0.188172
0.170949
0.101543
0.136999
0.168942
0.109495
0.156965
0.134569
0.161299
0.193226
0.159557
0.116722
0.187867
0.119126
0.090871
0.063188

0.05678

0.639059
0.391795
0.391388
0.856776
0.352636
0.432673
0.402781
0.412936
0.415147

0.38599
0.472084

0.36872
0.222175
0.255796
0.233254
0.211281
0.330978
0.244663
0.275973
0.358551
0.642406
0.311091
0.289346
0.229774
0.386612
0.373264
0.210922
0.264278
0.408738
0.315231
0.380167
0.431922
0.432468
0.474851

0.957784
0.782692
0.654839
0.51124
0.436101
0.480378
0.289554
0.309571
0.360926
0.3369
0.201446
0.237726
0.221532
0.229489
0.202317
0.197109
0.203695
0.285116
0.182511
0.115755
0.102142
0.074
0.07158
0.070964
0.069988
0.069513
0.069333
0.069176
0.069579
0.064925
0.067953
0.065707
0.064119
0.063652

0.663094
0.607934
0.646761
0.464489
0.622681
0.424719
0.497851
0.395493
0.53685
0.327256
0.259029
0.233531
0.437776
0.300096
0.457751
0.292838
0.399631
0.21883
0.197581
0.304371
0.288197
0.307387
0.311358
0.32399
0.323459
0.335915
0.338394
0.342187
0.346578
0.320592
0.325315
0.3544
0.347876
0.344019

0.803773
0.557496
0.441752
0.409847
0.335931
0.558863
0.513666
0.343347
0.334055
0.294864
0.248889
0.301749
0.259448
0.205985
0.255018
0.218531

0.17587
0.206704
0.238633
0.149767
0.173867
0.127016
0.085183
0.129591

0.10143
0.080002
0.072679
0.062549
0.060649
0.060998
0.060258
0.060161
0.059705

0.05979

0.771824
0.994056
0.678291
0.381297
0.685016
0.667607
0.206909
0.405996
0.324289
0.368001
0.399607
0.370006
0.271182
0.376281
0.345299

0.24268
0.162309
0.546407
0.218398
0.261314
0.212901
0.177554
0.171421
0.169666
0.132157
0.124525

0.15257
0.191454
0.199696
0.205172
0.209956
0.213039

0.21525
0.218556
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PORCENTAJE DE PREDICCION

PORCENTA.JE DE ERROR

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
N° accuracy val_accu accuracy val_accu accuracy val_accu accuracy val_accu loss  val_loss loss  val_loss loss  val_loss loss  val_loss
34 0997307 0.956522 0.991225 0.886957 0.956842 0913043 0.986842 0956522 0.014682 0172512 0.04726 0445612 0.063183 0.339746 0.059799 0.223152
35 0997307 0.956522 0.984B49 0886957 0.956842 0.913043 0.986842 0.956522 0.014132 017632 0.07345 0420384 0.063326 0.338063 0.059357 0.228577
36 0.997807 0.956522 0.984549 0.895652 0.986842 0.913043 0.986842 0.956522 0.013718 0.178647 0.053583 0.376785 0.063041 0.336272 0.059586 0.234173
37 0.997807 0.956522 0.986842 0.913043 0.986842 0.913043 0.986842 0.956522 0.013343 0.180876 0.050561 0.386818 0.062891 0.333703 0.059672  0.2341
38 0.997807 0.956522 0.991228 0.904348 0986842 0.913043 0.986842 0.956522 0.013179 0.18226 0.040812 0.325078 0.062826 0.328883 0.059365 0.235154
39 0997807 0956522 0986842 0.904348 0986842 0913043 0986842 0956522 0.012638 0183828 0.038253 0.350819 0.062549 0.330492 0059203 0.235598
40 0997807 0947826 0984649 0904348 0.986842 0921739 0986842 0956522 0012261 0.196731 0.039182 0363851 0.062031 0318766 0.059319 0.238043
41 0997807 0947826 0989035 0921739 0.986842 0921739 0986842 0956522 0011092 0.194907 0.03125 0322553 0.062179 0318836 0.059133 0.240833
42 0995614 0947826 0989035 0878261 0.986842 0921739 0.986842 0956522 0009519 0.204129 0026828 0554945 0.061725 0314432 0.058937 0.241471
43 0997807 0947826 0993421 0878261 0.986842 0921739 0986842 0.956522 000815 0.208889 0.02498 0572138 0.061044 0312265 0.059084 0.241938
44 (0.997807 0.947826 0.997807 0.886957 0.986842 0921739 0986842 0.956522 0.006434 0.233222 0.019636 0542564 0.060786 0.310047 0.059228 0244114
45 1 0.947826 0995614 0.895652 0.986842 0921739 0.986842 0.956522 0.002217 0.238426 0.020733 0480797 0.060298 0.308581 0.05917 0.246072
46 1 0.947826 0986342 0.856957 0.986842 0921739 0.986842 0.956522 0.002045 0.242971 0.03923 0447091 0.059732 0.311656 0.059027 0247815
47 1 0.947826 0995614 0.878261 0.986842 0921739 0.986842 0.956522 0.001906 0.246903 0.018008 0.539549 0.059117 0.309963 0.059193 0.249999
48 1 0.947826 0995614 0.895652 0.984649 0921739 0.956842 0.956522 0.001789 0.250569 0.010566 0.51132 0.059199 0.294543 0.058914 0.253816
49 1 0.947826 1 0.886957 0986842 0.913043 0.936842 0956522 0.001685 025397 0.008154 0534386 0060536 0.315914 0.059071 0.253265
50 1 0.947826 0997807 0.875261 0.986842 0913043 0.956842 0.956522 0.001599 0.256985 0.007112 0.546561 0.056705 0.321172 0.055892 0.255398
51 1 0.947826 0997807 0.886957 0.971491 0843478 0.996842 0.956522 0.001521 0.259871 0.00654 0.538648 0.09416 0491526 0.058958 0.25504
52 1 0.947826 1 0.886957 0947368 0895652 0986842 0956522 0.00145 0262471 0.005962 0553214 0125126 0.260133 0.058639 0254522
53 1 0.947826 1 0886957 097807 093913 0986842 0956522 0.001387 0264989 0.0056589 0546185 0.091537 0.2935832 0058994 0.258321
54 1 0.947826 1 0.886957 0958333 0904345 0986842 0956522 0.001329 0267435 0.005291 0549397 0142652 028903 0059339 0258214
55 1 0.947826 1 0.886957 0964912 09043458 0986842 0956522 0.001276 0269785 0.004906 0564202 0147146 0347357 0.058836 0.260389
56 1 0.947826 1 0.886957 0964912 0895652 0986842 0956522 0.001228 027197 0.004696 056303 0121891 0.246589 0.058766 0.259936
57 1 0.947826 1 0.886957 0967105 0930435 0986842 0956522 0.001183 0274035 0.004451 0562578 0113163 0.199699 0.058679 0.263829
58 1 0.947826 1 0.886957 0969293 0904348 0936342 0.956522 0.001142 0276069 0.004215 0571511 0.093965 0.294961 0.058823 0.2627TN
59 1 0.947826 1 0.886957 0969293 0921739 0.936342 0.956522 0.001104 0278028 0.004078 0575464 0.092566 0.203529 0.058783 0.263451
60 1 0.947826 1 0.886957 0.96929% 0.886957 0.9863842 0.956522 0.001068 0.279937 0.003908 0579102 0118518 0.37109 0.058485 0.265479
61 1 0.947826 1 0.886957 0.953947 0.808696 0.989035 0.956522 0.001034 028174 0.003753 0582726 0122897 0407477 0.052856 0.264182
62 1 0.93M13 1 0.886957 0.936404 0.93913 0.989035 0.956522 0.001003 0253492 0.00361 0586692 0142113 0.210405 0.052797 0.264776
63 1 0.93M13 1 0.886957 0953947 0.947826 0.989035 0.956522 0.000974 0285213 0.003472 0.59233 0125818 0.231453 0.053103 0.264109
64 1 0.93M13 1 0.886957 0.982456 0.947826 0.939035 0.956522 0.000946 0286387 0.00335 0591018 0076231 0.216736 0.052694 0.264753
65 1 0.93M13 1 0.886957 0.951754 0.913043 0.989035 0.956522 0.00092 0288496 0.003238 0597615 0.124392 0.296423 0.052679 0.265621
66 1 0.93M3 1 0.886957 097807 0947826 0989035 0956522 0.000895 0290065 0.003135 0598031 0108071 029855 0.052664 0265902
67 1 0.93M3 1 0.886957 0984649 0930435 0989035 0956522 0.000872 0291605 0.00304 0599769 007885 0276934 0052642 0266724
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PORCENTA.JE DE PREDICCION

PORCENTA.JE DE ERROR

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
N° accuracy val_accu accuracy val_accu accuracy val_accu accuracy val_accu loss  val_loss loss  val_loss loss  val_loss loss  val_loss
68 1 093913 1 0.886957 0.984649 0.930435 0.989035 0956522 0.00085 029311 0.002953 0.603736 0.075055 0226316 0.052592 0267844
69 1 093913 1 0.886957 0.982456 0.93913 0.989035 0.956522 0.000829 02945383 0.0025866 0.606759 0.069897 0.254321 0.052477 0.269243
] 1 0.93913 1 0.886957 0.975577 0.904348 0.959035 0.956522 0.000809 0.296013 0.002774 0.610242 0.094951 0315944 0.05301 0.269466
7 1 093913 1 0886957 0.982456 0913043 0989035 0956522 0.00079 029743 0.002703 0612031 0.069802 0290937 0.052553 0269769
12 1 093913 1 0886957 0.97807 0.886957 0.989035 0956522 0.000772 0298812 0.002634 0616788 0.06497 0364651 0.052509 0272085
13 1 093913 1 0.886957 0.962719 0.913043 0.989035 0.956522 0.000755 0.300181 0.002565 0.619726 0.138725 0299986 0.052518 0.27123
74 1 0.93913 1 0.886957 0.975807 0.913043 0.9589035 0.956522 0.000735 0.30149% 0.002499 0.62281 0.104333 0.329363 0.052415 0.272111
[E] 1 093913 1 0886957 0.980263 0913043 0989035 0956522 0.000722 0302811 0.002435 0624165 0095072 0322387 0.052501 027235
76 1 0935913 1 0886957 0.980263 0913043 0989035 0956522 0.000707 0304106 0.002379 0627461 0.078115 0377139 0.052364 0273154
17 1 093913 1 0.886957 0.971491 0.913043 0.989035 0.956522 0.000693 0.305377 0.002321 0.628975 0.1071486 0432412 0.052269 0276162
78 1 0.93913 1 0.886957 0.982456 0.904348 0.959035 0.956522 0.000679 0.306615 0.002269 0.631647 0.100028 0.338062 0.051977 0.278717
79 1 0.93913 1 0.886957 0.984649 0.93913 0.959035 0.956522 0.000666 0.307385 0.002217 0.634994 0.0458374 0274853 0.051707 0.275647
80 1 0935913 1 0886957 0.982456 0904348 0989035 0956522 0.000653 0309059 0.002168 0636679 0.082516 0342541 0.051322 0273202
81 1 093913 1 0.886957 0.982456 0.930435 0.989035 0956522 0.000641 0310256 0.002122 0.63926 0.065165 0243398 0.051099 0278574
82 1 093913 1 0.886957 0.989035 0.930435 0.989035 0.956522 0.000629 0.311434 0.002077 0.641509 0.048963 0.268624 0.050515 0.277463
83 1 0.93913 1 0.886957 0.971491 0.895652 0.959035 0.956522 0.000618 0.312594 0.002034 0.644104 0.108785 0.375837 0.050343 0277515
84 1 093913 1 0886957 0.975877 0930435 0989035 0956522 0.000607 0313751 0.001993 0646676 0.082247 0268509 0.049704 0280216
85 1 093913 1 0886957 0.986842 0930435 0989035 0956522 0.000596 0314881 0.001953 0647885 0.061362 0267401 0.050556 0.275371
86 1 093913 1 0.886957 0.986842 0.930435 0.989035 0956522 0.000586 0.315999 0.001916 0.650115 0.059039 0267717 0.049049 0265264
87 1 0.93913 1 0.886957 0.986542 0.930435 0.989035 0.956522 0.000576 0.317107 0.001879 0.652451 0.05975 0.260863 0.047021 0263433
88 1 093913 1 0886957 0.980263 0895652 0989035 0956522 0.000566 0318201 0.001844 0654246 0.075087 0317148 0.045834 0255253
89 1 0935913 1 0886957 0.971491 0930435 0989035 0956522 0.000557 0319283 0.00181 0656464 0.077609 0241945 0.042256 0257471
90 1 093913 1 0.886957 0.97807 0.930435 0.989035 0956522 0.000548 0320356 0.001778 0.658513 0.058446 0317956 0.044789 0.253004
9 1 093913 1 0.886957 0.991228 0.93913 0.989035 0.947826 0.00054 0321417 0.001746 0.659934 0.043853 0283038 0.044585 0.256323
92 1 0.93913 1 0.886957 0.975577 0.913043 0.9589035 0.947826 0.000531 0.322465 0.001716 0.66218 0122816 037225 0.0409658 0.257109
93 1 093913 1 0886957 0.980263 0913043 0989035 0947826 0.000523 03235 0.001687 0664071 0.070776 0339482 0.039317 0251247
94 1 093913 1 0.886957 0.975877 0904348 0989035 0947826 0.000515 0324527 0.001668 0665297 0.089049 0284144 0.037237 0248064
95 1 093913 1 0.886957 0.982456 0.395652 0.989035 0.947826 0.0005058 0325538 0.00163 0.667595 0.049545 0333209 0.034899 0244256
96 1 0.93913 1 0.886957 0.980263 0.913043 0.989035 0947826  0.0005 0.326547 0.001604 0.669238 0.041835 0408459 0.034024 0242443
97 1 093913 1 0886957 0.993421 0921735 0989035 0947826 0.000493 0327537 0.001578 067084 0028187 0409262 0.033468 0238393
98 1 0935913 1 0886957 0.997807 0921739 0989035 0947826 0.000486 0328525 0.001554 0672206 0.01949 0384496 0.033087 0.23601
99 1 0.93913 1 0.886957 0.997507 0.921739 0.989035 0956522 0.00045 0329503 0.00153 0.673774 0.016108 0383606 0.032505  0.2329
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ACTA DE SUSTENTACION DE TESIS

ACTA N° 065-2022-FIMGC
En la ciudad de Ayacucho, en cumplimiento a la RESOLUCION DECANAL N° 243-2022-FIMGC-D, siendo el cinco dias

del mes de setiembre del 2022, a horas 9:30 a.m.; se reunieron los jurados del acto de sustentacion, en el Auditérium

virtual google meet del Campus Universitario de la Universidad Nacional de San Cristobal de Huamanga.

Siendo el Jurado de la sustentacion de tesis compuesto por el presidente el Dr. Ing. Efrain Elias PORRAS FLORES,
Jurado - Asesor el Mg. Ing. Hubner JANAMPA PATILLA, el Jurado Mg. Ing. Celia Edith MARTINEZ CORDOVA, el
Jurado Dr. Ing. Manuel Avelino LAGOS BARZOLA, secretario del proceso el Mg. Ing. Eloy VILA HUAMAN, con el
objetivo de recepcionar la sustentacion de la tesis denominada “ESTRES ESTUDIANTIL UNIVERSITARIO BASADO EN
REDES NEURONALES PROFUNDAS, EN PANDEMIA COVID-19, 2021”, sustentado por el Srta. Kelly Patricia DE LA
CRUZ ORIUNDO, Bachiller en Ingenieria de Sistemas.

El Jurado luego de haber recepcionado la sustentacion de la tesis y realizado las preguntas, el sustentante al haber dado

respuesta a las preguntas, y el Jurado haber deliberado; califica con la nota aprobatoria de 14 (CATORCE).

En fe de lo cual, se firma la presente acta, por los miembros integrantes del proceso de sustentacion.

»  universipap Nacionatoe - Firmado digita]mente
AN CRISTOBAL DE HUAMANGA
FACULTAD DE INGENIERIA DE MINAS por Dr. Efrain Enas
GEOLOGIA Y CIVIL /
Porras Flores \/

Dr. Efrain H@sPnrrasHares Fecha: 2022.09.06

DECANO 10:56:06 -09'00' - [[/
Dr. Ing. Efrain Elias PORRAS FLORES Mg. Ing. Hubyier JANAMPA PATILLA
presidente urago Asesor
)
/
Mg. elia Edith MARTINEZ CORDOVA Dr. Ing. Manuel Avelino LAGOS BARZOLA
Jurado Jurado
7
Mg. Ing. Eloy VILA HUAMAN
Secretario del Proceso

C.C..
Bach. Kelly Patricia DE LA CRUZ ORIUNDO
Jurados (4) FACULTAD DE INGENIERIA
Archivo DE MINAS, GEOLOGIA Y CIVIL

Av. Independencia S/N
Ciudad Universitaria
Central Tel 066 312510
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“Ano del Fortalecimiento de la Soberania Nacional”
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