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RESUMEN

En este trabajo se realizé pruebas con algoritmos utilizando el método de Redes Neu-
ronales de Deep Learning con la libreria TensorFlow sobre un conjunto de datos de
6 millones de logs de acciones ejecutadas por estudiantes en la plataforma Open-
Campus basada en OpenEdx de la Universidad, la depuracién de datos fue realizada
con la libreria Pandas por la necesidad del algoritmo de tratar los datos de manera
manual al ser semi-supervisado, para las pruebas la evaluacion del algoritmo con la
Red Neuronal Convolucional fue ejecutado con 1 millén de logs. Se examiné dos
clasificaciones una por tipo de evento en relacién al estudiante y curso, otra por el es-
tado de aprobacién de los estudiantes por cada curso. Los datos analizados sugieren
que la mayor cantidad de los estudiantes presentan dificultades al aprobar los cur-
sos. La metodologia utilizada fue adaptada de la metodologia original de KDD para

aprovechar su uso con Deep Learning.

PALABRAS CLAVES: Aprendizaje Automatico; Inteligencia Artificial; TensorFlow; al-
goritmos de clasificacion; Redes Neuronales; Red Neuronal Convolucional; OpenEdx;

OpenCampus.



ABSTRACT

In this work we performed tests with algorithms using the Deep Learning Neural Net-
works method with the TensorFlow library on a data set of 6 million logs of actions
executed by students in the OpenCampus platform based on OpenEdx of the Univer-
sity, the data debugging was performed with the Pandas library for the need of the
algorithm to treat data manually to be semi-supervised, for tests the evaluation of the
algorithm with the Neuronal Network Convolucional was executed with 1 million logs.
Two classifications were examined, one by type of event in relation to the student and
course, the other by the approval status of the students for each course. The ana-
lyzed data suggest that the greatest number of students have difficulties in passing
the courses. The methodology used was adapted from KDD’s original methodology to

take advantage of its use with Deep Learning.

KEY WORDS: Deep Learning; Artificial Intelligence; TensorFlow; classification algo-

rithms; Neural Networks; Convolutional Neural Network; OpenEdx; OpenCampus.



CAPITULO 1

INTRODUCCION



1.1 Introduccioén

El presente Trabajo de Titulacion se centra en la implementacion de algoritmos de
clasificacion con metodos de Deep Learning, que pueden hacer uso de la libreria
TensorFlow y, mas concretamente, en conjunto de datos de texto contribuyendo en
el campo de Deep Learning. Los datos se obtuvieron de la plataforma OpenCampus
de la Universidad que contiene logs sobre acciones que realizan estudiantes sobre
los cursos con los que interactian. Para ello se aborda, desde una metodologia
adaptada de KDD, partiendo de la depuracion del conjunto de datos de los ultimos 3
anos, luego se analiza por pruebas el algoritmos mas apto y, de manera particular,
el proceso de entrenamiento y evaluacion con la implementacion de este algoritmo
con el uso de Redes Neuronales, el proceso constituye en el aprendizaje automatico

semi-supervisado.

El potencial de estas clasificaciones depende de diversas variables, entre ellas los
tipos de eventos de las acciones sobre la plataforma y de la relaciéon que se produce
entre el estado de aprobacién que se encuentran los estudiantes. Profundizar la clasi-
ficacion y los métodos de clasificacién de Deep Learning junto a la libreria TensorFlow

constituye el motivo central de este Trabajo de Titulacion.

1.2 Problematica

El tratamiento de grandes volumenes de datos de diferentes categorias en la actual-
idad, traen una necesidad al momento de ser organizados, los algoritmos de clasifi-
cacion tienen la caracteristica de trabajar junto a la rama de Machine Learning llamada
Deep Learning, que a través de su metodologia de redes neuronales puedan tomar
una muestra de datos previamente clasificados, trabajar en los datos no organizados
e ir evolucionando dentro de un rango especifico y de esta manera automatizar el pro-
ceso de clasificacién de grandes cantidades de datos que hasta ahora comunmente

se lo realiza de manera manual.



1.3 Justificacion

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto del lenguaje de programacién Python
que se basa precisamente en la metodologia o sistema de redes neuronales pu-
diendo relacionar varios datos en red simultaneamente, como un cerebro humano,
permitiendo reconocer y relacionar los datos de una manera mas rapida de lo que
comunmente se hace. De esta manera se puede vincular los procesos investigativos
acerca de los grandes voliumenes de datos con el uso de nuevas tecnologias, que es

lo que el presente trabajo de investigacién busca.

1.4 Objetivos

El presente Trabajo de Titulacion ha definido el cumplimiento de los siguientes obje-

tivos:

General

e Implementar algoritmos de clasificacién con Deep Learning a través del uso de

la libreria TensorFlow.

Especificos

Comprender los fundamentos tedricos de Deep Learning en el ambito de algo-

ritmos de clasificacién.

Analizar y seleccionar los métodos y propiedades vinculados a algoritmos clasi-

ficacion de la libreria TensorFlow.

Analizar, especificar y depurar un conjunto de datos orientado a Deep Learning

para generar clasificaciones aplicando la libreria TensorFlow.

Implementar y realizar pruebas sobre los algoritmos seleccionados a aplicar en

el conjunto de datos.



e Analizar y comparar los resultados obtenidos de cada prueba obtenida a través

de los algoritmos de clasificacion.

1.5 Metodologia

Para desarrollo del presente Trabajo de Titulacién se van a considerar los siguientes

aspectos:

e Busqueda de informacién de la tematica en fuentes relevantes.

Analisis de trabajos relacionados.

Especificacion de fuentes de informacion.

Implementacién de un entorno Python con librerias TensorFlow.

Pruebas de algoritmos de clasificacion de Deep Learning.

Andlisis e interpretacion de resultados.

1.6 Estuctura del documento

En el Capitulo 1 se hace la presentacién formal de la problematica que da raiz al
tema, la relacién entre el objetivo general, los objetivos especificos y la metodologia

utilizada en el Trabajo de Titulacion.

En el Capitulo 2 constituye el encuadre del problema que se va a tratar dentro de
limitantes tedricas y constituyen el punto de partida para orientar el desarrollo de la
investigacion.

Se incluyen teorias relacionadas, estudios relacionados, problemas relacionados, re-
sultados obtenidos y situacién actual del problema de los algoritmos de clasificacion,

la libreria de Deep Learning Tensorflow y las Redes Neuronales.

En el Capitulo 3 incluye los aspectos metodolégicos aplicados en el desarrollo del Tra-

bajo de Titulacién, los algoritmos que se selecciond, el dataset y plataforma a utilizar,



tipo de Red Neuronal y herramientas como el leguanje de programacion Python que
junto a la libreria Pandas y la implementacién del algoritmo en TensorFlow permiten
hacer congruente y coherente la medicién de las variables, se describen de forma
clara la clasificacién y dentro de esta parte se muestran todas las pruebas realizadas
que determinan como terminado el desarrollo del tema de Trabajo de Titulacién y por

lo tanto, el cumplimiento de los objetivos propuestos.

En el Capitulo 4 se integra los hallazgos principales de la investigacion realizada y los
pone en el contexto del conocimiento actual o plataformas actuales como openEdx.
Esta seccidn incluye dentro del texto, las figuras, tablas, y otros que sean relevantes

con la tematica tratada de la implementacién del algoritmo de clasificacion.

En la presentacion de resultados se encuentran dos principales secciones, la primera
es referida a clasificacion por eventos la cual permite tener una vision panoramica
de cuales fueron las iteraciones sobre la plataforma (tendencias a aprobar y repro-
bar los cursos), mientras que en la segunda seccion ya orientada la clasificacion de
estudiantes aprobados y reprobados.

Finalmente se presentan las conclusiones y recomendaciones resultado del desarrollo

del Trabajo de Titulacion.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO



En este capitulo se presenta el marco teérico que soporta el Trabajo de Titulacion a
desarrollar. En la seccién 2.1 se hace referencia a los fundamentos teéricos de Deep
Learning, desde su historia hasta las Redes Neuronales y sus arquitecturas. En la
seccién 2.2 se hace una introduccion a los algoritmos de prediccion y clasificacion
que maneja DL. La seccion 2.4 se enfoca en describir las librerias de DL. Al finalizar
este capitulo en la seccién 2.5 se demuestra trabajos que tengan relaciéon con el

proyecto a desarrollar.

2.1 Fundamentos Teoéricos de Deep Learning

En esta seccion se observa una breve sintesis histérica de Deep Learning (DL), prin-
cipalmente desde la perspectiva de como varias tecnologias han sido impactadas por

DL, y cémo empez6 a tener mayor impulso y valor durante la ultima década.

2.1.1 Historia

“Histéricamente, el concepto de DL se originé a partir de la investigacion de Redes
Neuronales artificiales. Pero DL no pudo entrar a arquitecturas profundas antes de
2006” (Bengio, 2009).

“Desde Machine Learning (ML) hasta DL, perceptron fue descubierto por Rosenblatt
en 1957” (Rosenblatt, 1958), pero en 1969, Minsky y Papert demostraron que una
sola neurona artificial es incapaz de implementar algunas funciones como la funcion
l6gica XOR.

Posteriormente, algunos investigadores intentaron hacer que el algoritmo perceptron
no fuera lineal, pero no se encontraron resultados hasta el descubrimiento del Multi
Layer Perceptron (MLP) con los algoritmos Back Propagation (BP) de Rumelhart, Hin-
ton y Williams en 1986 (LeCun et al., 1989; Rumelhart et al., 1986). “Desafortunada-

mente, BP por si solo no fue poderosa en la practica para una red de aprendizaje”



(Glorot and Bengio, 2010), y muy lenta cuando el nimero de capas ocultas es muy

alto.

Muchos investigadores abandonaron las Redes Neuronales en la década de 1990
con multiples capas ocultas adaptativas porque SVM (Vapnik y sus colaboradores
desarrollaron Maquinas de Vectores de Soporte en 1993, una aquitectura superficial)
(Cortes and Vapnik, 1995) funciond mejor, y no hubo intentos exitosos de entrenar

redes profundas.

A pesar de esto, LeCun, en 1998, tuvo cierto éxito con las Redes Neuronales con-
volucionales y ahora es ampliamente utilizado para el reconocimiento de imagenes y

video (Deng et al., 2013; Lecun et al., 1998a).

El avance de DL fue en 2006 con la aparicion de maquinas mas rapidas y nuevos
métodos para el pre-entrenamiento sin supervision (Chen et al., 2014; Hinton et al.,
2006). Quienes lideraron el avance de DL fueron Hinton, Bengio y LeCun. Hinton uti-
liz6 Maquinas Restringidas de Boltzmann (RBM) como modelos generativos de mu-

chos tipos diferentes de datos, incluidas las imagenes etiquetadas o no etiquetadas.

Los AutoEncoders (AE) fueron desarrollados por Bengio (Liou et al., 2014) y se han
utilizado para aprender la codificacion eficiente. Yun LeCun inventé las representa-
ciones de sparce para la clasificacion de imagenes y el reconocimiento de objetos

(Jarrett et al.).

“Desde 2006, Deep Structured Learning, o0 mas comunmente llamado DL o Hierar-
chical Learning, se ha convertido en una nueva area de Machine Learning Research”
(Bengio, 2011).
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2.1.2 Deep Learning

DL es un subcampo del ML inspirado en la estructura y el funcionamiento del cerebro
humano llamado Redes Neuronales artificiales.

DL es una nueva area de investigacion de ML, que se ha introducido con el objetivo de
acercar ML a uno de sus objetivos originales: la Inteligencia Artificial (1A). DL trata de
aprender multiples niveles de representacion y abstraccion que ayudan a dar sentido

a datos tales como imagenes, sonido y texto.

DL es una familia de métodos que utilizan arquitecturas profundas para aprender
representaciones de funciones de alto nivel, utilizando varias capas para crear un

espacio de funciones mejoradas (Zhang, 2015).

La familia de los métodos de DL se ha ido enriqueciendo cada vez mas, abarcando las
Redes Neuronales, modelos probabilisticos jerarquicos y una variedad de algoritmos
de aprendizaje supervisados y no supervisados. DL es una clase de técnicas de
ML que explotan muchas capas de procesamiento de informacion no lineal para la
extraccién y transformacién de funciones supervisadas o no supervisadas, y para el

andlisis y la clasificacion de patrones (Deng, 2014).

El propésito del DL es calcular las caracteristicas jerarquicas o representaciones de
los datos de observacion, donde las caracteristicas o factores de nivel superior se

definen a partir de los de nivel inferior.

El Hype Cycle para las tecnologias emergentes, 2017 proporciona informacién obtenida
a partir de evaluaciones de mas de 2.000 tecnologias que las firmas de investigacion
y asesoramiento siguen. A partir de esta gran base de tecnologias, las tecnologias
que muestran el mayor potencial para ofrecer una ventaja competitiva en los proximos

5 a 10 anos se incluyen en el Hype Cycle que se muestra en la Figura 2.1.
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Las ocho tecnologias agregadas al Hype Cycle de este ano incluyen Deep Learning,
5@, Inteligencia Artificial General, Deep Refforcement Learning, Digital Twin, Edge

Computing, Serverless PaaS y Cognitive Computing.

Las tres tendencias mas dominantes incluyen la |IA en todas partes, donde el gasto
global destinado para el Desarrollo e Invetigacion (R&D) de Amazon, Apple, Baidu,
Google, IBM, Microsoft y Facebook estd impulsando hoy una carrera para patentes
DL y ML, y se acelerara en el futuro.

La carrera es para la Propiedad Intelectual de DL y ML que continuan hoy en dia
como las mayores tendencias. Gartner predice que las aplicaciones y herramientas
de DL seran un componente estandar en el 80% de las cajas de herramientas de los

cientificos de datos para la siguiente década.
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La Inteligencia Artificial General durante la préxima década se volvera penetrante,
convirtiéndose en la base de la IA como servicio: Gartner predice que la IA como
servicio sera la tecnologia central que posibilitara la convergencia de Al en todas
partes, experiencias inmersivas de forma transparente y plataformas digitales (Stam-
ford, 2017).

2.1.3 Relacion con la Inteligencia Artificial

El objetivo principal de la Inteligencia Artificial (IA) es desarrollar una maquina que sea
capaz de sentir, reconocer, aprender y recordar como un ser humano real. La IA esta
moviendo el disefio de mas algoritmos correctos de aprendizaje de representacion
para implementar tales prioridades. Por lo tanto, la IA se movi6é hacia el método de
ML, que depende en gran medida de la eleccion de la representacion de datos en la
que se aplican.

En esta tarea, gran parte del esfuerzo real en la implementacion de algoritmos de
ML se aplica al disefio de tuberias de pre-procesamiento y transformaciones de datos
que da como resultado una representacion de los datos que respaldan el ML efectivo

(Bengio, 2009).

Dicha ingenieria de caracteristicas es importante pero exige mucho trabajo y resalta
los inconvenientes de los algoritmos de aprendizaje actuales: su incapacidad para

organizar y extraer la informacién de los datos.

La ingenieria de funciones es una forma de aprovechar el ingenio humano, aumentar
la facilidad y el alcance de la aplicabilidad de ML, permitiendo hacer que los algoritmos
de aprendizaje estén menos sujetos a la ingenieria de caracteristicas, de modo que
las nuevas aplicaciones puedan construirse mas rapido y, mas significativamente, de
esta manera se acerca cada vez mas ML y cada una de sus tecnologias como es DL

ala lA (Poonia et al., 2016).

El aprendizaje es la representacion de los datos que hacen que sea mas facil ex-
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traer informacion til al construir clasificadores o predictores. DL es un método de
aprendizaje con la arquitectura profunda y los algoritmos de aprendizaje, que pueden
realizar el aprendizaje intelectual (Lee et al., 2009). Esta capacidad, sefiala una nueva

direccién hacia la IA junto con los algoritmos de aprendizaje eficientes.

DL es una nueva area de investigacién de ML, que se ha incluido con el objetivo de
acercar ML a uno de sus objetivos: la IA. DL se trata de aprender multiples niveles de
representacién que ayudan a dar sentido a los datos, como imagenes, sonido y texto
(Bhatia and Rana, 2015).

2.1.4 Funcionamiento

En esta seccién se analiza primero las Redes Neuronales y luego las arquitecturas

profundas para entender como funciona DL.

2.1.4.1 Redes Neuronales

DL es solo un nombre dado a un conjunto de algoritmos que usan una Red Neuronal
como arquitectura. Las Redes Neuronales también tienen una larga historia; tienen
mas éxito en los ultimos afos debido a la disponibilidad de hardware paralelo como

GPU y clusteres de computadoras y gran cantidad de datos (Arel et al., 2010).
e Perceptrones

Es la primera generacién de Redes Neuronales, que trata de implementar el re-
conocimiento de objetos mediante el aprendizaje de vectores de peso, que combina
todas las caracteristicas de Redes Neuronales de alguna manera. Este primer Per-
ceptrén solo consiste en una capa de entrada, una capa de salida y una caracteristica
fija en el medio.

Su capacidad es de clasificar algunas formas basicas como triangulos y cuadrados.
Fue desarrollado para que las personas vean el potencial que una maquina inteligente

real que puede sentir, aprender, recordar y reconocer como seres humanos.
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Una de sus limitaciones, es que la capa caracteristica de este Perceptrén es fija y fue
creada por seres humanos, lo que va en contra de la definicion de una maquina “in-
teligente” real. Otra razdn es su estructura de tener una capa que limita las funciones

que puede aprender (Shalev-Shwartz and Singer, 2005).
¢ Redes Neuronales con capas ocultas

Luego de la aparicion del Perceptrdn, se reemplazé la capa de caracteristicas fijas
Unicas de este, con varias capas ocultas, creando la Red Neuronal de segunda gen-
eracién. Debido a sus muchas capas, también se lo denomina Perceptron Multi-Capa
(MLP).

La Red Neuronal puede aprender funciones mas complicadas a través del algoritmo
BP que propaga la sefnal de error computada en la capa de salida, para actualizar
los vectores de peso hasta que se alcanza la convergencia (Le, 2015). El alcance de
aprendizaje de esta Red Neuronal se extiende debido a las estructuras multi-capa,

pero tiene algunas desventajas (Mo, 2012):

1. La Red Neuronal no pudo entrenar los datos no etiquetados mientras que en el

entrenamiento la mayoria de los datos no estan etiquetados.

2. La senal de correccién se debilitard cuando vuelva a pasar a través de multiples

capas.

3. Debido a su estructura (mdultiples capas ocultas), el aprendizaje es demasiado

lento.
e Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Reemplazando la capa de caracteristicas hechas a mano en los Perceptrones orig-
inales, se crea un nuevo modelo SVM, siguiendo una funcion llamada kernel, que
mapea los datos de entrada en otro espacio de alta dimension (Shalev-Shwartz and

Singer, 2005).
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Su estructura simple hace que el aprendizaje sea rapido y facil. Sin embargo, su
estructura simple tiene un peor rendimiento para los datos que a su vez contienen
caracteristicas complicadas.

Existe una forma de resolver este problema: agregar un conocimiento previo al mod-
elo SVM para obtener una mejor capa de caracteristicas. El SVM tiene tres desven-

tajas (Mo, 2012):

1. El modelo anterior no aprende el conocimiento previo, sino que se lo explica al

modelo.

2. Es dificil encontrar un conjunto general de conocimientos previos, que se puede

aplicar incluso al mismo tipo de problema.

3. No hay garantia de que el conocimiento previo agregado al modelo sea cor-
recto, en tal caso el conocimiento previo puede confundir los procedimientos de

aprendizaje y dar como resultado un modelo deficiente.

Por lo tanto, necesitamos una arquitectura que pueda aprender las caracteristi-
cas a partir de los datos que se le brindan, y también puede tratar con los datos

no etiquetados.

Para entrenar una Red Neuronal, se utiliza un proceso llamado BP. Calcula el gradi-
ente de derecha a izquierda(Bengio and LeCun, 2007). Si la red es mas grande de
lo que lleva demasiado tiempo entrenar y a menudo da resultados inexactos, se debe
utilizar un método llamado RBM, que puede encontrar automaticamente patrones en
los datos mediante la reconstruccién de la entrada.

Se denomina restringido porque ningun nodo de la misma capa esta conectado entre
si (Lee et al., 2009). RBM es una capa visible de la red de dos capas y una capa

oculta:

1. En el pase hacia adelante, RBM toma las entradas y las traduce en un conjunto

de numeros que codifica la entrada.
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2. En el pase hacia atras, toma un conjunto de nimeros y los traduce de vuelta
para formar las entradas reconstruidas. En RBM, resulta ser muy importante
los conjuntos de datos del mundo real, como fotos, voces, datos de sensores y

todos los cuales tienden a estar sin etiqueta.

En la actualidad, muchas arquitecturas profundas de DL utilizan RBM para realizar

tareas mas precisas.

2.1.4.2 Arquitecturas Profundas

Existen diferentes arquitecturas profundas, pero Deep Belief Network (DBN) en es-
panol Red de Creencia Profunda y Convolutional Neural Network (CNN) en espariol
Red Neuronal Convolucional son los dos hitos mas importantes porque estan bien
establecidos en el campo de DL y muestran una gran promesa para el trabajo futuro

en este campo segun (Arel et al., 2010).

o Red de Creencia Profunda

Al igual que RBM, DBN también es concebido como una alternativa a BP. DBN se
puede ver como una pila de RBM donde la capa oculta de un RBM es la capa visible

de otra capa (Salakhutdinov and Hinton).

DBN es un modelo hibrido que consta de dos partes. Los dos niveles superiores
son un modelo de grafico no dirigido que forma la memoria asociativa, y las capas

restantes son un modelo de grafico dirigido que es una RBM.

En general, las DBN se pueden entrenar como un modelo discriminativo (problema
de inferencia, problema de clasificacion, etc.) o un modelo generativo (generar datos
de entrenamiento, etc.). Las DBN se componen de varias capas de RBMs Figura 2.2.
Estas redes estan “restringidas” a una sola capa visible y a una sola capa oculta,
donde las conexiones se forman entre las capas. las unidades ocultas capturan las

correlaciones de datos de orden superior dentro de las unidades visibles.
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Figure 2.2: Procesamiento Arquitectura DBN
Fuente: (Arel et al., 2010)
Elaborado por: (Arel et al., 2010)

El modelo discriminativo es un procedimiento que trata de aprender los pesos de de-
teccion mediante la optimizacién de una probabilidad posterior. El modelo generativo
es un procedimiento que trata de aprender los pesos generativos mediante la opti-

mizacién de una probabilidad conjunta (Mo, 2012).

DBN tiene la capacidad de “aprender caracteristicas”, esto se logra mediante una
estrategia de aprendizaje “capa por capa” donde las caracteristicas de nivel superior
se han aprendido de las capas anteriores, y esta capacidad es la mayor ventaja de
DBN (Lee et al., 2009).

o Red Neuronal Convolucional
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CNN pertenece a la red de alimentacion avanzada (Bengio and LeCun, 2007), pero
combina tres ideas: campo receptivo local, pesos compartidos y, en ocasiones, sub-

muestreo espacial o temporal.

N

e

Il

Input C1 C3 S4

Figure 2.3: Procedimiento Arquitectura CNN
Fuente: (Arel et al., 2010)
Elaborado por: (Arel et al., 2010)

El campo receptivo local que también se denomina ventana de desplazamiento, es
una pequena porcién de los datos; el mapeo de la totalidad de la materia se realiza
mediante pesos compartidos; el submuestreo espacial y temporal (generalmente el
subsuminio espacial) puede reducir los mapas de caracteristicas por dimensiones, y
forma un nuevo conjunto de mapas de caracteristicas para que el proceso de con-

volucion pueda aplicarse nuevamente (Ngiam et al., 2010).

la Figura 2.3 muestra que las dimensiones de los mapas de caracteristicas dismin-
uyen después de cada capa, y este proceso convierte a la CNN en un modelo util
para “reducir el nimero de parametros que deben aprenderse y que mejora con el

entrenamiento general de retro-propagacién y de retro-alimentacion” (Mo, 2012).
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o Red Neuronal Recurrente

La Red Neuronal Recurrente (RNN) es un modelo de secuencia neural que logra
un desempefio de vanguardia en tareas importantes que incluyen el modelado de
lenguaje, reconocimiento de voz y la traduccién automatica.

Se sabe que las aplicaciones exitosas de Redes Neuronales requieren una buena reg-
ularizacién aunque desafortunadamente, se abandoné el método de regularizacion
mas poderoso para las Redes Neuronales de retroalimentacion, este no funcionaba
bien con las RNN.

Como resultado, las aplicaciones practicas de RNN a menudo usan modelos que son
demasiado pequenos porque los RNN grandes tienden a sobreajustar. Los métodos
de regularizacién existentes proporcionan mejoras relativamente pequenas para RNN

(Graves, 2013).

Las RNN se han utilizado con éxito para el reconocimiento de voz y se han apli-
cado recientemente a la traduccion automatica, donde se usan para el modelado de

lenguaje, el re-ranking o el modelado de frases (Devlin et al., 2014).

2.2 Algoritmos

En esta seccion se observa una breve sintesis sobre el funcionamiento de los algorit-
mos de prediccién y clasificacion, como actuan estos en DL, ya en la seccion 2.3 se
hace un analisis profundo sobre algunos algoritmos de clasificacién que es en lo que

se enfoca el proyecto a desarrollar.

Los algoritmos de Deep Learning intentan transformar los datos en bruto o desorga-
nizados en una forma a partir de la cual es mas facil realizar tareas de aprendizaje
supervisado y no supervisado, como la clasificacién y prediccién de estos (Dauphin
et al., 2012).
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2.2.1 Prediccion

Cuando a menudo se necesita predecir datos, naturalmente los algoritmos de predic-

cién en DL se basan en variables observables de Y dada X mas a menudo al algo-
ritmo de aprendizaje que los subconjuntos aleatorios de variables observadas (Yoshua Ben-
gio, 2013), es decir se esta explotando la existencia de factores explicativos comunes
subyacentes que son Utiles para varias tareas.

Esto también es cierto para el aprendizaje semi-supervisado, que explota las conex-
iones entre la distribucion de entrada P (X) y una distribucion condicional objetivo P

(Y] X).

En general, estas dos distribuciones, vistas como funciones de X, pueden no estar
relacionadas entre si. Pero actualmente, a menudo ocurre que algunos de los factores
que dan forma a la distribucién de las variables de entrada X que logran la prediccién

o salida de datos en Y.

Los algoritmos de prediccién tratan en su mayor parte con el aprendizaje profundo
que depende en gran medida del aprendizaje no supervisado o semi-supervisado, en
la fase de aprendizaje-representacion no supervisada, se tiene acceso algunas de las
clases.

De tal manera que algunos de los factores que explican P (X/ Y) para Y en las clases
de entrenamiento, y que seran capturados por la representacion aprendida, seran
Utiles para predecir diferentes clases con estos algoritmos, a partir del conjunto de

pruebas o dataset (Bengio, 2012).

2.2.2 Clasificacion

Debido a la demanda de clasificar grandes cantidades de datos para poder ser proce-
sados, surgen los algoritmos de clasificacion que utilizan diversos métodos ya sean

propios o implementan otros previamente utilizados.
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Los algoritmos de clasificacién tienden a simplificar de manera extrema este proceso
que antes expertos realizaban de manera manual, donde un experto etiquetaba man-
ualmente cada plantilla en la base de datos, luego asignaba a cada variable de en-
trada la misma etiqueta que se establecié manualmente para la plantilla correspon-
diente. DL permite el uso de modelos lineales relativamente mas simples para las
tareas de analisis de datos como la clasificacién, que es importante al desarrollar
modelos para manejar la escala de grandes cantidades de datos (Najafabadi et al.,
2015).

Estos algoritmos en DL buscan la solidez de la clasificacion, la capacidad de asignar
la misma clase a diferentes variables en comun, independientemente de la etiqueta

manual.

Para la extraccion de caracteristicas y la clasificacidn misma, en estos algoritmos;
primero, la variable se procesa para extraer caracteristicas que conducen a una dis-
cernibilidad entre las clases que se representan con frecuencia en forma de un vector
numeérico, en segundo lugar el vector de caracteristicas se utiliza para realizar la clasi-
ficacion, ya sea mediante un conjunto de reglas fijas o entrenando un modelo de forma

supervisada (Peralta et al., 2018).

En la siguiente seccién se analizan los algoritmos de clasificacién y su relacién con DL

mas a detalle, debido a que son el objetivo principal del presente Trabajo de Titulacién.

2.3 Algoritmos de clasificacion

A continuacion se explica de manera general todos los tipos de algoritmos de clasi-
ficacion segun Sifium (2017) y cual es mas conveniente de implementar de acuerdo
a los propésitos del proyecto a desarrollar: Regresion logistica, Redes Bayesianas,
Maquina de soporte vectorial, Arboles de decisién, Arboles impulsados, Bosques de

decisién aleatoria, Vecino mas cercano, Redes Neuronales
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2.3.1 Clasificador de Redes Bayesianas

Es una técnica de clasificacién basada en el teorema de Bayes con un supuesto de
independencia entre los predicadores. En términos simples, un clasificador de Redes
Bayesianas supone que la presencia de una caracteristica particular en una clase no
esta relacionada con la presencia de ninguna otra caracteristica.

Incluso si estas caracteristicas dependen unas de otras o de la existencia de otras car-
acteristicas, todas estas propiedades contribuyen de forma independiente a la proba-

bilidad final de clasificacion.

El modelo Redes Bayesianas es facil de construir y particularmente Gtil para conjuntos

de datos simples y muy grandes.

2.3.2 Regresion logistica

Es un método estadistico para analizar un conjunto de datos en el que hay una o mas
variables independientes que determinan un resultado. El resultado se mide con una

variable dicotomica (en la que solo hay dos resultados posibles).

El objetivo de la regresion logistica es encontrar el modelo mas adecuado para de-
scribir la relacion entre la caracteristica dicotémica de interés (variable dependiente =
respuesta o variable de resultado) y un conjunto de variables independientes (predi-

cadoras o explicativas).

2.3.3 Arboles de decision

El arbol de decisiones construye modelos de clasificacion o regresion en forma de una
estructura de arbol. Se divide en conjuntos de datos y a su vez en subconjuntos cada
vez mas pequenos, mientras que al mismo tiempo se desarrolla incrementalmente un

arbol de decisiones asociado.
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El resultado final es un arbol con nodos de decision y nodos hoja. Un nodo de decision
tiene dos 0 mas ramas y un nodo hoja representa una clasificacién o decision, el nodo
de decisién mas elevado en un arbol que corresponde al mejor predicador se llama

nodo raiz. Los arboles de decisién pueden manejar datos categéricos y numéricos.

2.3.4 Bosques de decision aleatoria

Los bosques de decision aleatoria son un método de aprendizaje conjunto para clasi-
ficacion, regresién y otras tareas, que operan construyendo una multitud de arboles
de decision en el tiempo de entrenamiento y generando la clase que es el modo de

las clases (clasificacion) o prediccion media (regresién) de los arboles individuales.

Los bosques de decisién aleatoria corrigen el habito de los arboles de decisiéon de

ajustarse demasiado a su conjunto de entrenamiento.

2.3.5 Vecino mas cercano

La técnica de vecino mas cercano es un tipo de algoritmos de clasificacion super-
visados, es decir toma un montén de datos etiquetados y los usa para aprender a

etiquetar otros datos.

Para etiquetar un nuevo dato, busca los que se etiquetan mas cercanos a ese nuevo
datos (esos son sus vecinos mas cercanos) y los vecinos votan, por lo que la etiqueta
que tenga la mayoria de los vecinos es la etiqueta del nuevo dato (el “k” es el nUmero

de vecinos que verifica).

2.3.6 Redes Neuronales

Una Red Neuronal que consta de neuronas(unidades), dispuestas en capas, que con-

vierten un vector de entrada en una salida, en la que cada neurona toma una entrada,
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se aplica la funcion (por lo general no lineal) y pasa la salida a la siguiente capa.
En general, las redes se definen como feed-forward: la salida de una neurona ali-
menta a todas las neuronas en la siguiente capa, pero no hay retroalimentacion a la

capa anterior.

Las ponderaciones se aplican a las sefiales de una neurona a otra, y son estas pon-
deraciones las que estan sintonizadas en la fase de entrenamiento para adaptar la

Red Neuronal al problema particular en cuestion.

Las Redes Neuronales como se describe en este Capitulo, son métodos y técnicas
propias de la evolucion de Deep Learning y como se demuestra en los diferentes
tipos de algoritmos de clasificaciéon en el que consta como uno, es de gran utilidad al
momento de no requerir una funcién lineal e ir aprendiendo de cada capa en la fase
de entrenamiento donde existe la posibilidad de adaptar la Red Neuronal al problema.
Las Redes Neuronales se usan para modelar todo tipo de problemas, en un contexto
de clasificacién, la instancia u objeto que debe clasificarse se usa para establecer los
valores de la primera capa de la red (capa de entrada). Los valores se propagan a lo
largo de la red a través de una o mas capas ocultas hasta que la capa final (capa de

salida) contiene la clase predicha (Nielsen, 2015).

Una Red Neuronal profunda o arquitectura profunda (DNN) es una red con muchas
capas ocultas, cada una de las cuales extrae, en términos generales, un cierto nivel
de abstraccién del patrén de entrada.

Por lo tanto, un mayor nimero de capas permite al DNN aprender patrones mas com-
plejos y genéricos. Hay diferentes tipos de capas de neuronas para las DNNs (Lecun
et al., 1998b):

e Capas completamente conectadas
Cada neurona esta conectada con pesos a todas las neuronas de la capa anterior.

e Capas convolucionales
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Cada neurona esta conectada a un parche de neuronas en la capa anterior. Los pesos
se comparten entre todas las neuronas de la misma capa, reduciendo el espacio de

busqueda del proceso de aprendizaje.
e Agrupacion de capas

Por lo general, se ubican después de una capa convolucional. Como en estos, cada
neurona esta conectada a un parche de la capa anterior y calcula el maximo o el

promedio de esos valores.

En la practica, las redes que combinan los tres tipos de capas se llaman Redes Neu-
ronales Convolucionales. Estan bien adaptados al procesamiento de imagenes y es-
tructuras con alguna relacion espacial, como lo demuestran los buenos resultados

obtenidos en diferentes competiciones (Nair and Hinton, 2010).

Cuando se usa una red como un clasificador para un problema con clases cf7, ...,
cm, la capa de salida contiene una neurona por cada clase, formando un vector a =
(at, ..., am). La funcion de activacién utilizada para modelar la no linealidad suele
ser la Unidad Lineal Rectificada (ReLU), que puede calcularse mas rapido que las
funciones tangentes sigmoideas o hiperbdlicas utilizadas tradicionalmente y también

ofrece interesantes propiedades de convergencia (Goodfellow et al., 2016).

El entrenamiento de una red consiste en optimizar los pesos de cada neurona para
obtener la salida deseada para cada entrada. Por lo tanto, la dimensionalidad del
espacio de busqueda es tan alta como el nimero total de ponderaciones como se
demuestra en el algoritmo de referencia para el entrenamiento de BP con Pendiente
de Gradiente (GD) (Williams and Hinton, 1986).

Sin embargo, GD se vuelve computacionalmente costoso cuando se aplica a un DNN,
debido a la alta dimensionalidad del espacio de busqueda. El descenso de gradiente
estocastico (SGD) puede reducir esta limitacién utilizando solo un subconjunto (o lote)

de las instancias de entrenamiento en cada iteracion, de modo que el calculo del error
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esté sesgado con respecto al 6ptimo pero puede realizarse mucho mas rapido. Cada
iteracion en todo el conjunto de entrenamiento (época) requiere multiples iteraciones
sobre los lotes pequenos.

Este algoritmo, junto con los avances recientes en unidades de procesamiento gra-
fico (GPU) y la disponibilidad de grandes conjuntos de datos, ha permitido la imple-
mentacién y capacitacion de DNN con muy buenos resultados (Nair and Hinton, 2010)

al momento de ejecutar algoritmos de clasificacién.

Recientemente, los métodos de DL han comenzado a aplicarse a la clasificacién de
textos como el método de CNN basado en palabras. Entre la gran cantidad de trabajos
recientes sobre CNN basados en palabras, para la clasificacion de texto, una de las
diferencias es la eleccién del uso de representaciones de palabras preentrenadas con
el uso de la inclusion preestablecida de word2vec! (McAuley and Leskovec, 2013) y
el uso de tablas de busqueda (Collobert et al., 2011). El tamafo de insercion es de

300 palabras en ambos casos.

Los modelos para cada caso deben ser iguales, en términos tanto del niumero de
capas como del tamaro de salida de cada capa, aunque también se realizan experi-
mentos que utilizan un diccionario de sindbnimos para el aumento de datos. Word2vec
y Natural Language Processing (NLP) son modelos especificos para su uso en pal-
abras o datos textuales que trabajan con la libreria TensorFlow explicada en la sigu-

iente seccidn, siendo la libreria a utilizar en el proyecto a desarrollar

2.4 Librerias para Deep Learning

Actualmente existen varias bibliotecas de software que pueden ser utilizadas para
simplificar la implementacion de algoritmos DL, que proporcionan herramientas ca-
paces de ejecutar automaticamente algunas de las tareas necesarias para configurar

una Red Neuronal funcional.

"https://www.TensorFlow.org/tutorials/word2vec
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Estas bibliotecas difieren en su implementacién. En esta seccion se muestran varias
de las librerias mas comunes utilizadas para DL, la mayoria de estas bibliotecas del

lenguaje Python'.

2.4.1 TensorFlow

Originalmente desarrollado por Google como parte del proyecto Google Brain, Ten-
sorFlow? se convirtié en codigo abierto a finales de 2015. Es una biblioteca multi-

plataforma y su funcionamiento es sencillo.

la Figura 2.4 ilustra su arquitectura general en la cual por una C API separa el cédigo
de nivel de usuario en diferentes idiomas del tiempo de ejecucion del nacleo, las libr-
erias de entrenamiento y clientes (Python en el proyecto a desarrollar) con el nucleo

donde define el calculo como un grafico de flujo de datos.

Primero inicia la ejecucién del grafico usando una sesion como Maestro Distribuido,
posteriormente inicia la ejecuciéon de la pieza del grafico por los servicios del tra-
bajador (uno para cada tarea) y programa la ejecucion de operaciones graficas uti-
lizando implementaciones del kernel apropiadas para el hardware disponible (CPU,
GPU, etc.). Envia y recibe resultados de operacion hacia y desde otros servicios del

trabajador, finalmente realiza el calculo para operaciones graficas individuales.

la Figura 2.5 ilustra la interaccion de estos componentes. “/ job: worker / task: 0"y
“/ job: ps / task: 0” son tareas con servicios de trabajador. “PS” significa “servidor
de parametros”: una tarea responsable de almacenar y actualizar los pardmetros del

modelo.

Otras tareas envian actualizaciones a estos parametros mientras trabajan en la op-

timizacion de los parametros. Esta division de trabajo particular entre tareas no es

"https://www.python.org
*https://www.TensorFlow.org
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Figure 2.4: Arquitectura de la Libreria TensorFlow
Fuente: TensorFlow (TF)
Elaborado por: TensorFlow (TF)

necesaria, pero es comun para la capacitacion distribuida.

TensorFlow se distingue por ser la Unica de las principales bibliotecas desarrolladas
desde cero por una gran corporacion, mientras que otros tienen su origen en la co-

munidad de investigacion.

TensorFlow tiene algunas herramientas integradas de calidad de vida como Tensor-
Board', que le permite al usuario producir facilmente graficos que visualizan cosas
tales como la velocidad de aprendizaje, el peso del modelo, las funciones de pérdida
y mas.

Es también la Unica biblioteca que puede distribuir la carga de trabajo no solo a través
de GPU en el mismo dispositivo sino también en varios dispositivos conectados, o

que puede ser una gran ventaja de cémputo.

"https://github.com/TensorFlow/tensorboard
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Figure 2.5: Diagrama de Arquitectura de la Libreria TensorFlow
Fuente: TensorFlow (TF)
Elaborado por: TensorFlow (TF)

Para el presente Trabajo de Titulacién se ha definido trabajar con la libreria Tensor-

Flow. En el Anexo 1 se detalla la instalacién del entorno.

2.4.2 Keras

Aligual que Lasagne, Keras' es una envoltura de alto nivel que se ejecuta en la parte
superior de Theano. Ademas, también se puede ejecutar en la parte superior de

TensorFlow.

A diferencia de Lasagne, que siempre usa algun cédigo de Theano, Keras no mostrara
el trabajo subyacente. Esta disenado para minimizar los gastos generales, para per-

mitir el prototipado rapido y facil de los algoritmos de aprendizaje automatico.

2.4.3 Theano

Theano? es una biblioteca de Python para expresiones matematicas en Python, de-
sarrollada con el objetivo de facilitar la investigacion en aprendizaje profundo (Bergstra
et al.,, 2011).

"https://keras.io
*http://www.deeplearning.net/software/theano/
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Con Theano puede definir, optimizar y evaluar expresiones matematicas de manera
eficiente, utilizando matrices multidimensionales. Su sintaxis es similar a NumPy' y
esto combinado con un cédigo de maquina nativo optimizado hace de Theano una
herramienta poderosa, especialmente al implementar algoritmos de aprendizaje au-

tomatico.

Theano optimiza la eleccién de expresiones antes del calculo y luego puede traducirlo
a C ++ o CUDA?, dependiendo de si el programa se ejecutara en la CPU o GPU.

Bergstra et al. demostré en 2010 que la implementacion de algoritmos comunes
de aprendizaje automatico con Theano es entre 1,6 y 7,5 veces mas rapido que las
alternativas competitivas cuando se compila para funcionar en una CPU y desde 6,5

hasta 44 veces mas rapido cuando se compila para la GPU (Bergstra et al., 2010).

2.4.4 Lasagne

Lasagne® es una biblioteca de Python destinada a simplificar el proceso de creacion
y entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico con Theano. Sin embargo,
lasafna se importa junto con Theano (y NumPy) y no se pretende como un sustituto,
pero algun codigo simple de Theano se usara generalmente tan bien como lasagne,

que es principalmente una herramienta Gtil.

2.4.5 Caffe

Caffe* fue creado por Yangqing Jia durante su doctorado en la Universidad de Califor-

nia, Berkeley y, aunque es una biblioteca C ++, utiliza Python como su API.

Caffe es excelente para implementar redes de feed-forward y en realidad es posible
hacerlo sin escribir ningtn cédigo. Esto permite una prueba y ajuste rapidos cuando

se usan redes existentes (Li et al., 2017).

"http://www.numpy.org
*https://opency.org/platforms/cuda.html
*http://lasagne.readthedocs.io
*nttp://caffe.berkeleyvision.org
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2.4.6 Torch

Torch! se origind en la Universidad de Nueva York y esta escrita en C y Lua. Es
utilizado, entre otros, por Facebook, Twitter y el proyecto DeepMind para implementar
Redes Neuronales. Como Lua es una interfaz de alto nivel para C, optimiza el codigo
y permite que cosas como for-loops se ejecuten mucho mas rapido en comparaciéon
con Python (Li et al., 2017).

2.5 Trabajos relacionados

En los algoritmos de clasificacion en el campo de DL existe una tendencia comun en
el uso de las arquitecturas profundas mas utilizadas como la Red Neuronal Convolu-
cional (CNN) para diferentes campos como computer vision (vision por computador),
es decir, clasificacion de datos como rostros faciales, huellas digitales, videos, entre

otros.

En la clasificacion de rostros (Yuan et al., 2017) lo hace con base en la Maquina de
Vectores de Soporte (SVM), donde la capacidad de generalizacion y la alta capacidad
de clasificacion se obtienen al encontrar el hiperplano de clasificacion 6ptimo. Sin em-
bargo, sobre la base de la deteccién de rostros, se propone una estructura o arquitec-
tura profunda sobre una Red Neuronal Convolucional (CNN) basada en TensorFlow,
un marco de aprendizaje abierto de aprendizaje profundo para el reconocimiento fa-
cial logrando en los resultados experimentales muestran que el método propuesto
tiene una mayor precision de reconocimiento y una mayor robustez en entornos com-

plejos.

A diferencia de este autor, (Esteva et al., 2017) entrena una CNN usando un conjunto
de datos de 129,450 imégenes clinicas, en comparacién a los 778 rostros utilizados
en anterior trabajo, aqui se utiliza el marco de aprendizaje profundo de la arquitectura

CNN vy la libreria de Google TensorFlow para el entrenamiento, previo a la imple-

"http://torch.ch
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mentacién de algoritmos de clasificacién para las imagenes clinicas sobre las que se

pretende clasificar el tipo de cancer de piel.

Adicionalmente de la misma manera lo hace (Yao et al.,, 2017) al lograr clasificar
modelos urbanos utilizando un modelo de aprendizaje profundo basado en Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) preentrenado sobre un dataset de ImageNet, uti-

lizando la libreria TensorFlow.

Los algoritmos de clasificacién junto a DL han colaborado para solucionar problemas
diferentes a los de la visién por computador, como explica (Kolosnjaji et al., 2016),
en este trabajo se realiza la clasificacién de secuencias de llamadas al sistema de
malware (programas maliciosos), donde se usa las librerias TensorFlow y Theano
para construir y entrenar las Redes Neuronales, ejecutando los algoritmos de entre-

namiento y finalmente los de clasificacién.

Segun (Yoshua Bengio, 2013) se prueban dos tipos de Redes Neuronales para la
tarea de detectar el énfasis en la voz, una Red Neuronal con capas totalmente conec-
tadas (FCNN) y una Red Neuronal Convolucional (CNN), entrenando estas redes con
la libreria TensorFlow que se utilizé para realizar los experimentos en un GPU.

Aqui podemos ver como las Redes Neuronales pueden trabajar juntas con la libreria

a utilizar en el proyecto a desarrollar.

Aunque los métodos de aprendizaje profundo y neuronal estan ahora bien estableci-
dos en el aprendizaje automatico y han sido especialmente exitosos para tareas de
procesamiento de imagenes y voz, se han propuesto algunos métodos para la clasifi-

cacion de texto.

Recientemente, las incrustaciones de palabras se han explotado para la clasificacion
de oraciones utilizando arquitecturas CNN. (Kalchbrenner et al., 2014) propuso una
arquitectura CNN con multiples capas de convolucién, postulando vectores de pal-

abras latentes, densas y de baja dimension inicializados en valores aleatorios como

33



entradas.

En (Kim, 2014) se definié una arquitectura de CNN de una capa que funcionaba de
manera similar. Este modelo utiliza vectores de palabras preentreados como en-
tradas, que pueden tratarse como estéticos o no estaticos. En el trabajo previo, los
vectores de palabras se tratan como entradas fijas, mientras que en este ultimo se

“ajustan” para una tarea especifica.

Por otra parte, (Johnson and Zhang, 2014) propusieron un modelo similar, pero inter-
cambiaron representaciones de palabras de alta resolucién “one-shot” como entradas
de CNN. Su atencién se centré en la clasificacion de textos mas largos, en lugar de

oraciones aunque el modelo se puede utilizar para la clasificacién de oraciones.

Actualmente, hay muchos datos empiricos y no etiquetados disponibles sin ser trata-

dos, abordar este problema es el objetivo del proyecto a desarrollar.

2.6 Discusion

Como se observa en la Tabla 2.1, para trabajos de clasificacion para los diferentes
tipos de datos en el ambito de Deep Learning, la arquitectura profunda CNN es la
mas utilizada en muchos casos junto a la libreria TensorFlow.

Por lo tanto, para el desarrollo del presente Trabajo de Titulacion se decide realizar la
aplicacion de CNN con la libreria TensorFlow para clasificacion de conjunto de datos

de texto, siendo una nueva contribucién en el campo de Deep Learning.

En el siguiente Capitulo se define la metodologia para implementar los diferentes al-
goritmos a realizar pruebas junto a libreria TensorFlow y a las arquitecturas profundas
de DL, en el Capitulo 4 se realiza en andlisis de resultados de las clasificaciones

resultantes.

34



Table 2.1: Resumen de trabajos relacionados

Red Neuronal Datos tra- Librerias Area  de Organizacion y/o

Trabajo o Arquitec- R Implemen- L grupo de investi-
bajados aplicacion s

tura Profunda tadas gacion
A convolutional neural network
based on TensorFlow forface | SVMy CNN Imagenes | TensorFlow DL (Yuan et al., 2017)
recognition.
Dermatologist-levelclassification (Esteva et al
of skin cancer with deep neural | CNN Imagenes | TensorFlow Medicina 2017) v
networks.
Deep Learning for Classifica- . . -
; ) . TensorFlow y | Inteligencia | (Kolosnjaji et al.,
tion of Malware System Call Se- | CNN Iméagenes Theano Artificial 2016)
quences.
Statlstlcgl Language and Speech FCNNy CNN | Audio TensorFlow Deep_ (Yoshua Bengio,
Processing. Learning 2013)
A convolutional neural network Deep (Kalchbrenner
for modelling sentences. CNN Texto Learning etal, 2014)
Convolutional neyral .networks CNN Texto ) Deep. (Kim, 2014)
for sentence classification. Learning
Effective use of word order for
text categorization with convolu- | CNN Texto - Deep (Johnson and

Learning Zhang, 2014)

tional neural networks.

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor
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CAPITULO 3

PROCESO DE CLASIFICACION

36



En este capitulo se presenta el proceso de clasificacion que se da en este Trabajo
de Titulacién. En la seccién 3.1 se presenta la metodologia que se utiliza, una mod-
ificacién del proceso KDD acoplado a Deep Learning. En la seccion 3.2 se define el
problema a resolver. La seccion 3.4 se enfoca al preprocesado y depuracion de los
datos. En la seccidn 3.5 se elije las variables para la clasificacion en base al problema
y en la seccion 3.6 se realiza la seleccion del algoritmo de clasificacion. La seccién 3.7
demuestra la implementacion de la CNN y finalmente en la seccién 3.8 se presenta la

clasificacion y validacion de los datos.

3.1 Metodologia

La metodologia propuesta estd basada en la metodologia KDD y se usa para el des-

cubrimiento de conocimiento en grandes colecciones de datos.

El proceso KDD es iterativo por naturaleza, y depende de la interaccién para la toma
de decisiones, de manera dinamica. La metodologia que se ilustra en la Figura 3.1 es
un proceso metodolégico y ademas secuencial que se sigue para trabajar sobre un

conjunto de datos en bruto a través de la clasificacion con técnicas de Deep Learning.

3.2 Definicion del Problema

Para la implementacion de los algoritmos de clasificacién, objetivo del presente Tra-
bajo de Titulacién, se realiza la prueba y andlisis en base al tipo de algoritmo de Red
Neuronal junto a la libreria TensorFlow y la arquitecturas profundas como la CNN y

arquitecturas basicas como la RNN.

Con la implementacion del algoritmo de clasificacién, se logra resolver varias incogni-
tas como la clasificacién de interacciones del usuario a la plataforma LMS y a través

de este pardmetro se da solucién al problema:

e Qué tipo de evento o problemas revisa el o los usuarios (estudiantes) dentro de
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Figure 3.1: Metodologia propuesta
Fuente: (Fernandez)
Elaborado por: EI Autor

la plataforma LMS constantemente?

e Cual es la eficiencia de poder clasificar de manera inteligente los cursos o la

acciones que se ejecuta en estos?

e En qué estado se encuentra el usuario (aprobado / reprobado)?

3.3 Exploracion de datos

Para poder explorar los datos o logs junto a los atributos que son contemplados en

la clasificacion, y son analizados por el algoritmo de clasificacion en esta seccion se
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11

12

13

14

describe los campos JSON que son comunes a las definiciones de esquema de todos

los eventos. Estos campos estan en el nivel raiz de los documentos JSON del evento.

Un evento a diferencia de otro puede incluir estos campos en diferentes secuencias,
a continuacion se presenta un evento tomado del dataset de la plataforma OpenEdx

con los campos comunes en orden alfabético.

"username": "josguarnizo",

"event_type": "/courses/course-v1:UTPL+EFHE+2016/xblock/
block-v1:UTPL+EFHE+2016+type@video+block@84e98c49a6184798
b41a07302ca7cae8/handler/transcript/translation/en",
"ip": "172.18.4.169",

"agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; WOW64) AppleWebKit

/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/54.0.2840.71 Safari/53

7.36",
"host": "opencampus.utpl.edu.ec",
"referer": "http://opencampus.utpl.edu.ec/courses/course-v

1:UTPL+EFHE+2016/courseware/98f91ff6ec8d42768bleb404c27
eaeba/e995baebcd114ad7942c8cf39556a5e4/",
"accept_language": "es-ES,es;q=0.8",

"event": "{\"POST\": {}, \"GET\": {\"videoId\": [\"W3
QqknVtHGw\"]}}",

"event_source": "server",
"context": {
" n .
course_user_tags": {7},

"user_id": 3139,

"org_id": "UTPL",
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16

17

18

19

20

"course_id": "course-v1:UTPL+EFHE+2016",

"path": "/courses/course-v1:UTPL+EFHE+2016/xblock/block-
v1:UTPL+EFHE+2016+type@video+block@84e98c49a6184798b41a07
302ca7cae8/handler/transcript/translation/en"

I
"time": "2016-11-14T15:32:45.406497+00:00",

"page": null

Los campos con los que cuenta el dataset se muestran a continuacioén, con su de-

scripcion y tipo (Edx, 2015):
e accept_language

Tipo: cadena

Descripcion: el valor del campo HTTP-Accept-Language request-header.
e agent

Tipo: cadena

Descripcion: secuencia del agente del navegador del usuario que activo el evento.
e context

Tipo: objeto
Descripcion:El campo de contexto incluye campos de miembros que proporcionan

informacién contextual.

Este campo contiene un conjunto basico de campos de miembros que son comunes a
todos los eventos. Para ciertos eventos con requisitos contextuales adicionales, este
campo contiene un conjunto de campos de miembros adicionales que son comunes
a esos eventos solamente. Para cualquier evento, este campo también puede incluir

uno o0 mas campos de miembros adicionales.

40



e context (campo comun en todos los eventos)

Los siguientes campos estan presentes en el campo de contexto para todos los even-
tos.

course_id

Tipo: cadena

Descripcion: Identifica el curso que generd el evento.
org_id

Tipo: cadena

Descripcion: La organizacién que enumera el curso.
route

Tipo: cadena

Descripcién: La URL que generé el evento.

user_id

Tipo: numérico

Descripcién: Identifica a la persona que realiza la accién.
e context (campo para eventos aplicables)

Cuando corresponda para un evento, el campo de contexto también incluye estos
campos para proporcionar informacién adicional.

course_user_tags

Tipo: objeto

Descripcion: Contiene la (s) clave (s) y los valores de la tabla user_api_usercoursetag
para el usuario.

module

Tipo: objeto

Descripcion: Proporciona informacion de identificacién para los componentes involu-
crados en un evento de servidor.

Los campos de miembros de contexto estan en blanco si no se pueden determinar

los valores.
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e event

Tipo: objeto
Descripcion: este campo incluye campos de miembros que identifican detalles de
cada evento desencadenado. Se suministran diferentes campos de miembros para

diferentes eventos.
e event_source

Tipo: cadena

Descripcion: especifica la fuente de la interaccién que activé el evento. Los valores
en este campo son:

’navegador’

'movil’

'servidor’

‘tarea’
e event_type

Tipo: cadena

Descripcion: el tipo de evento desencadenado. Los valores dependen de event_source.
e host

Tipo: cadena

Descripcidn: el sitio visitado por el usuario, por ejemplo, courses.edx.org.

e ip

Tipo: cadena
Descripcion: direccion IP del usuario que activé el evento. Vacio para eventos que se

originan en dispositivos méviles.

¢ hame
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Tipo: cadena

Descripcion: identifica el tipo de evento desencadenado.

e page

Tipo: cadena

Descripcion: el 'URL de la pagina que el usuario estaba visitando cuando se emitio el
evento.

Para los eventos de video que se originan en dispositivos mdviles, identifica la URL

para el componente de video.
o referer

Tipo: cadena

Descripcion: el URI del campo del encabezado de solicitud de HTTP Referer.
e session

Tipo: cadena

Descripcion: este valor de 32 caracteres es una clave que identifica la sesion del
usuario. Todos los eventos del navegador y los eventos de inscripcion del servidor
incluyen un valor para la sesion. Otros eventos de servidor y eventos méviles no

incluyen un valor de sesién.
o time

Tipo: cadena
Descripcion: da la hora UTC en la que se emiti6 el evento en el formato '"AAAA-MM-

DDThh: mm: sS.XXXXXX .
e username

Tipo: cadena

Descripcidn: el nombre de usuario del usuario que provocd la emision del evento.
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3.4 Preprocesamiento de los datos

El entrenamiento de los algoritmos de clasificacion d e texto necesitan que | as ora-
ciones o lineas de los datasets tengan una estructura similar, se inicia la preparacion
de los logs eliminando algunas inconsistencias en los datos y se preparan los logs de

la plataforma OpenEdx para su primer entrenamiento.

3.4.1 Depuracion del dataset de Open Campus

El dataset utilizado para el proyecto a desarrollar cuenta con seis millones de lineas
de texto a clasificar obtenidos de la plataforma OpenEdx de la iniciativa OpenCampus

como se demuestra en la Figura 3.2.

Bedx/var/log/tracking/tracking.log: {"username": "BelenCobo", “"event_type": "/courses/coursefvl:UTPL+EFHE7Ed8+201871/about", “ip": "186.101.172.228", "agen
_3) AppleWebKit/604.5.6 (KHTML like Gecko) Version/11.0.3 Safari/604.5.6", "host": "opencampus.utpl.edu.ec", "referer": "http://opencampus.utpl.edu.ec/co
POST\": {}, \"GET\": {}}", "event_source": "server", "context": {"course user_tags": {}, "user_id": 16729, "org_id": "UTPL", "course_id": "course-v1:UTPL+
L+EFHE-Ed8+2018_1/about"}, "time": "2018-{ 03 28T21: ZZ 51.317132+00:00", page"' null}
/edx/var/log/tracking/tracking.log:{"username": "BelenCobo", "event type
Gecko) Version/11.0.3 Safari/604.5.6", "host": "opencampus.utpl.edu.ec" /opencampus utpl.edu.ec/courses/course-v1:UTPL+EFHE-Ed8+2018_1/
POST\": {}, \"GET\": {}}", "event_source": "server", "context": {"user 1 16729, "org_id": "", “course_id": "", "path": "/il8n.js"}, "time": "2018-03-28
/edx/var/log/tracking/tracking.log:{"username": "jdatiaja", "event_type" "/courses/course-vil: UTPL+EFHE Ed8+2018 1/about", "ip": "170.244.211.17", "agent"
6 (KHTML, like Gecko) Chrome/65. 0 3325 181 5afar1/537 36", "host": opencampus utpl.edu.ec", “"referer": "http://opencampus.utpl.edu.ec/courses", "accept_l
{}, \"GET\": {}}", "event_source": "server", "context": {"course_user_tags": {}, "user_id": 16846, "org_id": "UTPL", "course_id": "course-v1:UTPL+EFHE-Ed8
d8+2018_1/about"}, "time": "2018- 03 28T21: 30 05. 122655+00 00" "page": null}

/edx/var/log/tracking/tracking.log: {"username": "jdatiaja", event type "/il8n.js", "ip": "170.244.211.17", "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1) Apple
5.181 Safari/537.36", "host": "opencampus utpl.edu.ec" /upencampus.utpl.edu.ec/courses/course—vl UTPL+EFHE-Ed8+2018_1/about", "accept_1l
{}, \"GET\": {}}", "event source" erver" nt org_id": "", "cours “path": "/il18n.js"}, ime": "“2018-03-28T721:30:0
/edx/var/log/tracklng/trackln ange_enrollment", '170 244.211.17", "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT
e/65.0.3325.181 Safari/537. ec http /apencampus .edu. ec/courses/course—vl UTPL+EFHE Eds+2018 _1/about
{\"course_id\": urs 1, \"enrollment_: actlon\ ¢ [\"enroll\" ]) \"GET\": {}}", “"event_source": “server", "context":
/change_enrollment"}, j883

": "186.101.172.228", "agent": "Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Ma

king/tracking.log:{" "server", "name": "edx.course.enrollment.activated", "accept_languag "es-ES
“Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1) AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/65.0.3325.181 Safar1/5 36" 9 null, "h pel pu
referer" /opencampus.utpl.edu.ec/courses/cour: UTPL+EFHE-Ed8+2018_1/about", 6846, ”org UTPL", "co
'170.244.211. l course_id course-v1:UTPL+EF , "mode": “honor"}, "event_type

": "/change_enrollment"},
/edx/var/log/tracking/t
325.181 Safari/537.36",
¢ {}, \"GET\": {}}", "event_source
/edx/var/log/tracking/tracking. log
LMY47V) AppleWebKit/537.36 (KHTML ike Gecko) Chrome
=0.8,es;q=0.6", "event": " {}, \"GET\": {}}
ath": "/courses/course-v1:UTPL+EFHE-Ed8+2018 by

"Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1) App
PL+EFHE-Ed8+2018_1/about"

16848, "org_id": "

agent“

/edx/var/log/tracking/tracking.log:{"username , "event_type" .199.39.71", “Mozilla/5.0 (Linux; Android 5.1.1; SM-
ke Gecko) Chrome/43.0.2357.93 Safari/537.36", "ho: opencampus.utpl.edu.ec", "referer": "http: //opencampus utpl edu.ec/courses/cours :UTPL+EFHE-Ed8+
=0.8,es5;0=0.6", "event": "{\"POST\": {}, \"GET\" {}}" "event_source": "server", "context": {"user_id": 16848, "org_id": "", “course_id": "", "path": "/i

00", "page": null}

Figure 3.2: Dataset de Logs
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

Primero se depura las cadenas de texto que estan demas como la direccidn de track-
ing que se observa en la Figura 3.2 y como resultado las lineas de logs se encuentran
en elementos JSON embebidos, cada uno con los atributos explicados en la seccién
anterior con los datos del docente o estudiante que ha ejecutado un evento ya sea en

el cliente o servidor de la plataforma OpenEdx.
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Como segundo paso para la depuracion se procede a realizar la limpieza manual del
dataset original, eliminando campos inconsistentes, obteniendo ya un formato ade-

cuado y similar para cada elemento como se muestra en la Figura 3.3.

{"username": "BelenCobo" "event_type‘ /courses/course-v1:UTPL+EFHE- Ed8+2018 1/about", "ip": "186.101.172.228", "agent": "Mozilla/5.0 (Macinto
{"username": "BelenCobo /il18n.js", "ip": "186.101.172.228", "agent": "Moz111a/5 0 (Macintosh; Intel Mac 0S X 10_13_3) AppleWebK
{"username" jdatiaja", courses/course-v1:UTPL+EFHE-| Ed8+2013 _1/about", "ip": "170.244.211.17", “agent": "Mozilla/5.0 (Windows N
{"username": "jdatiaja", "/i18n.js", "ip": “170.244.211.17“, "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1) AppleWebKit/537.36 (KHTML, lik
{"username": "jdatiaja", /change_enrollm "ip": "170.244.211.17", "agent": "Mozilla/5.@ (Windows NT 6.1) AppleWebKit/537.36 (
{"username" Jdatla]a" : "server", "n edx.course.enrollment. ac ated", "accept_language": "es-ES,es;q=0.9", "time": "2018
{"usernami /dashboard" 1lla/5.0 (Windows NT 6.1) AppleWebKit/537.36 (KHTML, 1
{"usernam "181.199.39.71", "agent": "Mozilla/5.0 (Linux; Androi
{"usernami a/5.0 (Linux; Android 5.1.1; SM-T285M Build/LMY47V) Apple
{"usernam /courses/cou 181.196.54.38", "agen Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; W
{"usernam : "/i18n.js", " indows NT 10.0; Win64; x64) AppleWebKit/537.36 (KHTML
{"usernami /courses/course-v1:UTPL+EFHE-Ed2+2017_ENE/about", "ip": "186.46.73.243", "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT

{"username"
{"username"
{"username"
{"username"
{"username"
{"username"
{"username"

"event_type"
"MarenaFranco", "event_type"
"MarenaFranco", "event_type"
"MarenaFranco", "event_type"
"MarenaFranco", "event_sourc
"MarenaFranco", "event_type":
"ElizabethCadme", "event_source

"/i18n.js", "ip": "186.46.73.243", "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1; rv:51.0) Gecko/20100101 Firefox/51
"/courses/course-v1:UTPL+EFHE-Ed8+2018_1/about™, "ip": "181.198.17.35", "agent": "Mozilla/5.0 (Window
"/i18n.js", "ip": "181.198.17.35", "agent": "Mozilla/5.@ (Windows NT 5.1) AppleWebKit/537.36 (KHTML,
/change_enrollment", "ip": "181.198.17.35", "agent": "Mozilla/5.0 (Windows NT 5.1) AppleWebKit/537.3
! edx.course.enrollment.activated", "accept_language": "es-ES,es;q=0.8,en;q=0.6",
181.198.17.35", "agent": "Mozilla/5.@ (Windows NT 5.1) AppleWebKit/537.36 (KHTML
"edx.course.enrollment.activated", "accept_language": "es-ES,es;q=0.8", "time":

{"usernam ElizabethCadme", "event_type" UTPL+EFHE+2016", "ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel

{"usernam ElizabethCadme", "event_typ 172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.0 (Maclntosh, Intel Mac 0S X 10_10_5) AppleW
{"usernam ElizabethCadme", "event_typ /" ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac 0S X 10_10_5) AppleWebKit/5
{"username": "ElizabethCadme", "event_typ 172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.@ (Macintosh; Intel Mac 0S X 10_10_5) AppleWeb
{"username": "ElizabethCadme", "event_typ: /course/course-v1:UTPL+EFHE+2016", "ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel

{"username": "ElizabethCadme", "event_typ: /il18n.js", "ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac 0S X 10_10_5) AppleW
{"username": "ElizabethCadme", "event_typ: /course_team/course-v1:UTPL+EFHE+2016", p "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.@ (Macintosh; I
{"usernam ElizabethCadme", "event_typ /i18n.js", "ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozilla/5.@ (Macintosh; Intel Mac 0S X 10_10_5) AppleW
{"usernam ElizabethCadme", "event_type /course_team/course-v1:UTPL+EFHE+2016/viejose@hotmail.es", "ip": "172.17.26.153", "agent": "Mozill
{"username": "ElizabethCadme", "event source" server", "name": "edx.course.enrollment.activated", "accept lanquage": "es-ES.es:;qa=0.8", "time":

Figure 3.3: Dataset Open Campus Depuracién Inicial
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

A través de la libreria Pandas del lenguaje de programaciéon Python con el método
DataFrame, se organiza de una manera visual mas legible los datos para asi poder
determinar las variables o parametros a tomar en cuenta para el entrenamiento de los

algoritmos.

La representacién de los datos en una tabla organizada gracias al método DataFrame

de la libreria Pandas se muestra en la Figura 3.4.

3.5 \Variables para la clasificacion

Tomando en cuenta la complejidad del dataset de OpenEdx y para cumplir con el
objetivo propuesto del Trabajo de Titulacion, se puede realizar varias clasificaciones

con campos de los logs descritos en este Capitulo.
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In [1]: import pandas as pd
df = pd.read_json('outputa.json', orient='index')
df.head(14)

Out[1l]: 0 1 2
accept_language en-ca en-ca es-ES,es;q=0.9

agent

context

event

event_source

event_type
host

ip

name
page
referer
session
time

username

Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac OS X
10_13_3...

{u'course_id': u'course-
v1:UTPL+EFHE-Ed8+2018_...

{"POST": {}, "GET": {}}
server

/courses/course-v1:UTPL+EFHE-
Ed8+2018_1/about

opencampus.utpl.edu.ec
186.101.172.228

NaN

None

http://opencampus.utpl.edu.ec/courses
NaN
2018-03-28T21:22:51.317132+00:00

BelenCobo

Mozilla/5.0 (Macintosh; Intel Mac OS X
10_13_8...

{u'course_id": u'", u'org_id": u", u'user_id"...
{"POST": {}, "GET": {}}

server
/i18n.js

opencampus.utpl.edu.ec
186.101.172.228

NaN
None

http://opencampus.utpl.edu.ec/courses/course-
V.

NaN
2018-03-28T21:22:52.159125+00:00

BelenCobo

Figure 3.4: Demostracion en tabla del Dataset

Fuente: El Autor

Elaborado por: El Autor

Mozilla/5.0 (Windows NT 6.1)
AppleWebKit/537.3...

{u'course_id": u'course-
v1:UTPL+EFHE-Ed8+2018_...

{"POST": {}, "GET": {}
server

/courses/course-v1:UTPL+EFHE-
Ed8+2018_1/about

opencampus.utpl.edu.ec
170.244.211.17

NaN

None

http://opencampus.utpl.edu.ec/courses

NaN
2018-03-28T21:30:05.122656+00:00

jdatiaja

Sin embargo para realizar la implementacion de los algoritmos de clasificacién y estos
a su vez como requerimiento al ser semi-supervisados necesitan de una descripcion
que es donde los campos de los logs entrarian, una etiqueta o categoria que le ex-
plica al algoritmo y la libreria TensorFlow qué significa cada campo para poder ser

entrenado por el método de Deep Learning de Redes Neuronales.

Ademas se propone la prueba de dos algoritmos de clasificacién para ver cuél ob-
tiene mejor exactitud y menos pérdida en la menor cantidad de tiempo en el siguiente

Capitulo.

Se debe tener un solo grupo de datos etiquetados para el entrenamiento de cada

uno de los algoritmos y para el test se debe tener el grupo entero, por lo que resulta
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mas conveniente clasificar los datos por su tipo de evento y ver cuantas interacciones
realiza el usuario dentro de la plataforma (User id, Username, Name, Event, Event
Source y Event type) de tal manera se puede clasificar e identificar las interacciones

en todo el archivo de logs.

Se utiliza estas variables para la clasificacion permitiendo que en cualquier momento
con diferentes lineas de logs con el mismo algoritmo de clasificacion en cualquier fase
del curso dentro la plataforma OpenEdx determinar si los usuarios se encuentran en
estado de aprobados o reprobados en los cursos que siguen. Estas variables también
permiten facilitar la clasificacion y simplificar el tiempo tomado por la ejecucion del

algoritmo.

3.6 Seleccion del algoritmo de clasificacion

Para la seleccién del algoritmo mas adecuado se toma en cuenta el resultado de las
pruebas de los algoritmos de clasificacién para texto basados en DL con el uso de
la libreria TF. Las arquitecturas profundas de las Redes Neuronales utilizadas en el
Trabajo de Titulacion, la Red Neuronal Recurrente y la Red Neuronal Convolucional,
con un total de seis millones de lineas de logs para el entrenamiento de esta manera
los algoritmos pueden realizar la clasificacién sobre el millon de lineas de logs en
los que se realiza la evaluacién del algoritmo. El proceso de entrenamiento y los
parametros de la Red Neuronal implica la ejecucién del algoritmo explicado a detalle

en la seccién 3.7 sobre los seis millones de logs.

En las pruebas de entrenamiento a realizar se mide tanto la exactitud como la pérdida
que son las dos métricas mas importantes durante el entrenamiento de los datos en

la ejecucion de los algoritmos.

El accurancy en espafiol la exactitud del entrenamiento, se observa en la Figura 3.5
donde existe demasiado esparcimiento desde las 100 primeras iteraciones hasta la

iteracion 450 que es donde pasa el valor de 0.997 lo que significa que la clasificacion
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podria ser estable en este punto sin embargo el algoritmo necesita una 6ptima exac-
titud

Desde la iteracién 700 deja los datos de esparcimiento y pasa de un valor de 0.998 a
1 constante sin embargo continua hasta 1200 iteraciones por las pérdidas en la curva

de aprendizaje del algoritmo ocurridas durante el entrenamiento.

accuracy_1 Numero de iteraciones

e ‘

Exactitud

Figure 3.5: Exactitud Red Neuronal Recurrente
Fuente: El Autor
Elaborado por: EI Autor

Lo contrario a la exactitud, loss en espaniol la pérdida del entrenamiento de los datos
tiene a recibir un esparcimiento y un ruido demasiado alto lo que significa que la
técnica de abandono no funciona de una manera correcta en el algoritmo o con los

datos trabajados, esto sucede hasta la iteracion 500 como se observa en la Figura 3.6.

La pérdida sigue existiendo hasta la iteracion 1200 en pequefas cantidades y es por
eso que existe esta gran cantidad de iteraciones para el procedimiento de estabi-

lizacién en el algoritmo RNN dentro del entrenamiento o aprendizaje de datos o logs
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para la clasificacién.

loss_1 Numero de iteraciones

Pérdida

Figure 3.6: Pérdida Red Neuronal Recurrente
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

A diferencia de la Red Neuronal Recurrente las pruebas del algoritmo que se realiza
mediante la Red Neuronal Convolucional obtiene mejores resultados en la exactitud
de los datos como se ilustra en la Figura 3.7 que con los mismos datos de entre-
namiento que se usan en ambos algoritmos tomados de la depuracién tiende a llegar
al 100% de exactitud con menos ruido y esparcimiento de datos en pocas iteraciones,
comenzando con una exactitud de menos de 0.86 en la iteraciéon 10 hasta un grado
de exactitud completo en la iteracién 80 por lo que se estabiliza a partir de la iteracion
100, sin embargo continda la evaluacion hasta la 200 del entrenamiento por la pér-

dida.
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accuracy_1 Numero de iteraciones

0.860
Exactitud

0 180.0 200.0

(@]

0.000 20.00 40.00 60.00 80.00 100.0 1200 140.0 16

Figure 3.7: Exactitud Red Neuronal Convolucional

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

La Figura 3.8 ilustra la pérdida en el algoritmo CNN la cual a pesar de ser la que
obtiene el menor grado en todas las pruebas de ruido o esparcimiento se puede notar
que estos pequenos datos se logran estabilizar en la iteracién 200 llegando al 0% de

pérdida.

Para la seleccién del algoritmo, es el algoritmo CNN que mas funcionalidad muestra
en un menor tiempo, con los datos a utilizar de tipo texto para la clasificacién que junto
a la Red Neuronal Convolucional que proporciona y con la implementacion de libreria
TensorFlow es la mejor opcién para realizar la ejecucion de algoritmo de clasificacién
con algunos ajustes con la intencion de determinar los parametros que permite lograr

resultados mas precisos.
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loss_1 Numero de iteraciones

0.400
0.350
0.800
0.250
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N
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0.160
0.100
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Pérdida

0.000 0.00 40.00 60.00 80.00 100.0 120.0 140.0 160.0 180.0 200.0

Figure 3.8: Pérdida Red Neuronal Convolucional
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

La pérdida en los datos de entrenamiento disminuye a medida que avanza la ejecu-
cién del algoritmo, a excepcidn de algunas fluctuaciones introducidas por el descenso
de gradiente de técnicas de regularizacién como en el proyecto a desarrollar de aban-

dono que introduce ruido aleatorio.

Si la pérdida disminuye, el proceso de entrenamiento va bien es por eso que la selec-
cién de algoritmo a trabajar favorece mas trabajar con la Red Neuronal Convolucional
porque el ruido introducido en ambos casos RNN y CNN tiene a desaparecer de man-
era rapida y contundente en el algoritmo con CNN el cédigo del algoritmo RNN para

la prueba y seleccidn se encuentra en el Anexo 2.

La precision en cambio, es la medida de cuan buenas son las clasificaciones del
modelo. Si el modelo esta aprendiendo, la precisién aumenta en algunos casos de

clasificacion la precision podria mantenerse en 1 0 100% lo que convendria un gran
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logro debido a que el algoritmo funcionaria de una manera optima independiente de

los datos de prueba.

Si el modelo se adapta en exceso, la precision deja de aumentar e incluso puede
comenzar a disminuir, si la pérdida disminuye y la precision disminuye, el modelo se
adapta en exceso lo cuél también estaria incorrecto que no sucede en ninguna prueba
de ambos algoritmos pero se logra una mejor precisién con el algoritmo CNN por los

métodos de convolucidn que se explican a detalle en la Seccién 4.3.

Para la tarea de clasificacidn se realiza el aprendizaje con 1 millén de logs para cada
algoritmo ambos conjunto de datos idénticos, en la Tabla 3.1 se observa la diferencia
de cada uno en base al tiempo que toma cada uno y la puntuacién sobre 0.5 donde
también se considera en base a los resultados del numero de iteraciones que realiza
cada algoritmo al conjunto de datos para que exactitud y pérdida sean optimos para

la clasificacién ya vistos en esta seccion.

Table 3.1: Comparacion de rendimiento para la selecciéon de algoritmos

Algoritmo de clasificacion CNN RNN
Numero de iteraciones 200 1200
Tiempo promedio de aprendizaje | 20 minutos 1 hora
Puntuacion 0.46 0.32

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

Finalmente para la seleccidén de algoritmos se toma en cuenta que si la pérdida dis-
minuye y la precision aumenta se debe a que sus técnicas de regularizacion estan

funcionando bien y esta luchando contra el problema de sobre ajuste.

Esto es cierto solo si la pérdida comienza a disminuir mientras la precisién continta
aumentando. De lo contrario, si la pérdida sigue creciendo, el modelo es divergente y

debe existir alguna causa por lo general, se esta usando un valor de tasa de apren-
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dizaje demasiado alto.

3.7 Implementaciéon de Red Neuronal Convolucional

Para poder realizar la clasificacion de texto dentro del algoritmo y la Red Neuronal se
debe permitir varias configuraciones de hiperparametros, en el cédigo se coloca una

clase TextCNN, generando el modelo de la funcién init.

import TensorFlow as tf

import numpy as np

class TextCNN(object):
A CNN for text classification.
Uses an embedding layer, followed by a convolutional,

max-pooling and softmax layer.

nmnn

def __init__(
self , sequence_length, num_classes, vocab_size,

embedding_size, filter_sizes, num_filters):

# Implementacidn

Para instanciar la clase, se pasa los siguientes argumentos:

e sequence_length: Longitud de las oraciones. Se han rellenado todas las ora-
ciones en este caso los logs para tener la misma longitud (59 para el conjunto
de datos).

e num_classes: NUmero de clases en la capa de salida, dos en este proyecto
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(videos y cursos).

e vocab_size: Tamafo del vocabulario. Esto es necesario para definir el tamafio

de la capa de insercidn, que tendra la forma [vocabulary_size, embedding_size].
e embedding_size: Dimensionalidad de las incrustaciones.

e filter_sizes: Cantidad de palabras que van a cubrir los filtros convolucionales.
Existe num_filters para cada tamano especificado aqui. En el proyecto se tiene
filtros que se deslizan sobre 3, 4 y 5 palabras respectivamente, para un total de

3 * filtros num_filters.

e num_filters: Cantidad de filtros por tamarno de filtro.

Para los marcadores de posicion de entrada, se definen los datos de entrada que se

pasa en la red:

# Marcadores de posicidén para entrada, salida y abandono

self.input_x = tf.placeholder (tf.int32, [None,
sequence_length], name="input_x")

self.input_y = tf.placeholder(tf.float32, [None, num_classes
1, name="input_y")

self .dropout_keep_prob = tf.placeholder (tf.float32, name="

dropout_keep_prob")

tf.placeholder crea una variable de marcador de posicién que alimenta la red cuando
se la ejecuta en el entrenamiento o en el tiempo de prueba. El segundo argumento
es la forma del tensor de entrada. None significa que la longitud de esa dimensién
podria ser cualquier cosa. En este caso, la primera dimension es el tamano del lote,

y usando None permite que la red maneje lotes de tamafo arbitrario.
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La probabilidad de mantener una neurona en la capa de abandono también es una
entrada a la red porque se habilita el abandono solo durante el entrenamiento. Se

desactivara al evaluar el modelo.

La primera capa que se define es la capa de incrustacion, que mapea indices de
palabras de vocabulario en representaciones de vectores de baja dimensionalidad.

Basicamente es una tabla de busqueda que aprende de los datos.

with tf.device(’/cpu:0’), tf.name_scope("embedding"):

W = tf.Variable(
tf.random_uniform([vocab_size, embedding_sizel],

-1.0, 1.0),
name="W")

self .embedded_chars = tf.nn.embedding_lookup (W, self.

input_x)

self.embedded_chars_expanded = tf.expand_dims (self.

embedded_chars, -1)

Se usa nuevas funciones aqui:

e tf.device(’/ cpu: 0’) fuerza una operacién para ser ejecutada en la CPU.
De forma predeterminada, TensorFlow intentara poner la operacion en la GPU
si hay una disponible, pero la implementacion de incrustacién actualmente no

admite GPU y arroja un error si se coloca en la GPU.

e tf.name_scope crea un nuevo nombre de ambito con el nombre “embedding”
en espanol incrustacién. El alcance agrega todas las operaciones a un nodo de
nivel superior llamado “embedding” para que pueda obtener una buena jerarquia

al visualizar la red en TensorBoard.
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e W es la matriz de integracion que aprende durante el entrenamiento. Se inicia
usando una distribucion uniforme al azar tf.nn.embedding_lookup crea la op-

eracion de incrustacién actual.

El resultado de la operacion de incrustacién es un tensor tridimensional de forma

[None, sequence_length, embedding size].

La operacion conv2d convolucional de TensorFlow espera un tensor de 4 dimensiones
con dimensiones correspondientes a batch, width, height and channel, en espafol

lote, ancho, alto y canal.

El resultado de esta incrustacion no contiene la dimension del canal, por lo que se
agregara manualmente, dejando una capa de forma

[None, sequence_length, embedding_size, 1].

Ahora se construye las capas de Convolucién seguidas de las capas Max-Pooling en
espanol Maximo de Agrupamiento. Se usa filtros de diferentes tamarnios.

Debido a que cada convolucion produce tensores de diferentes formas, se debe iterar
através de ellos, crear una capa para cada uno de ellos y luego fusionar los resultados

en un gran vector de caracteristicas.

pooled_outputs = []
for i, filter_size in enumerate(filter_sizes):
with tf.name_scope ("conv-maxpool-%s" % filter_size):
# Capa de convolucidn
filter_shape = [filter_size, embedding_size, 1,
num_filters]
W = tf.Variable(tf.truncated_normal (filter_shape,
stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[num_filters

1), name="b")
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conv = tf.nn.conv2d(
self .embedded_chars_expanded,
W,
strides=[1, 1, 1, 11,
padding="VALID",
name="conv")
# Se aplica no linealidad
h = tf .nn.relu(tf.nn.bias_add(conv, b), name="relu")
# Max-pooling over the outputs
pooled = tf.nn.max_pool(
h,
ksize=[1, sequence_length - filter_size + 1, 1,
11,
strides=[1, 1, 1, 1],
padding=’VALID’,
name="pool")

pooled_outputs.append (pooled)

# Combina todas las funciones agrupadas
num_filters_total = num_filters * len(filter_sizes)
self .h_pool = tf.concat(3, pooled_outputs)

self .h_pool_flat = tf.reshape(self.h_pool, [-1,

num_filters_totall])

Aqui, W es la matriz de filtro y h es el resultado de aplicar no linealidad a la salida
de convolucion. Cada filtro se desliza sobre toda la incrustacion, pero varia en la

cantidad de palabras que cubre.

padding=*‘VALID"’ significa que se desliza el filtro sobre la oracién sin rellenar los bor-
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des, realizando una convolucién estrecha que da una salida de la forma
[1, sequence_length - filter_size 1, 1, 1]+. La realizacion de la agrupacién
maxima en la salida de un tamano de filtro especifico que deja con un tensor de

forma [batch_size, 1, 1, num_filters].

Este es esencialmente un vector de caracteristicas, donde la ultima dimensién corre-
sponde a las caracteristicas definidas para el proyecto. Una vez que se tiene todos
los tensores de salida combinados de cada tamarno de filtro, se combinan en un vector
de forma larga [batch_size, num_filters_totall. El uso de -1 en tf.reshape le

dice a TensorFlow que aplana la dimension siempre que sea posible.

la Figura 3.9 ilustra la Red Neuronal utilizada (para tamanos de filtro especificos 3, 4
y 5), mientras que la Figura 3.10 ilustra una de las capas convolucionales de la Red

Neuronal y las operaciones en TensorBoard aplicadas en la misma.
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gradients

Figure 3.9: Red Neuronal Convolucional en la Libreria TensorFlow

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

El abandono es quizas el método mas popular para regularizar las Redes Neuronales
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Figure 3.10: Capa Convolucional de la Red Neuronal
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

gradients.
Adam

convolucionales, la idea detras del abandono es simple, donde una capa de aban-

dono en espanol dropout estocastica desactiva una fraccién de sus neuronas, esto

evita que las neuronas se adapten juntas y las obliga a aprender funciones utiles

individualmente.

La fraccién de neuronas que se mantiene habilitada se define mediante la entrada

dropout_keep_prob en la red del proyecto a desarrollar. Se configura esto como 0.5

durante el entrenamiento, y a 1 (deshabilitar el abandono) durante la evaluacién.

1 # Add dropout

2 with tf.name_scope("dropout"):
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1

self .h_drop = tf.nn.dropout(self.h_pool_flat, self.

dropout_keep_prob)

Usando el vector de caracteristicas de la combinacion maxima (con abandono apli-
cado) se generan las clasificaciones haciendo una multiplicacion de la matriz y selec-

cionando la clase con la puntuacién mas alta.

También se puede aplicar una funcién softmax para convertir puntajes brutos en prob-

abilidades normalizadas, pero eso no cambiaria las clasificaciones finales.

with tf.name_scope("output"):
W = tf.Variable(tf.truncated_normal ([num_filters_total,
num_classes], stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[num_classes]),

name="b")

self .scores = tf.nn.xw_plus_b(self.h_drop, W, b, name="
scores")
self .predictions = tf.argmax(self.scores, 1, name="

predictions")

Aqui, tf.nn.xw_plus_b es un contenedor de conveniencia para multiplicar la matriz

Wx b+.

Usando los puntajes se define la funcion de pérdida. La pérdida es una medida del
error que hace la Red Neuronal del proyecto, y el objetivo es minimizarla. La funcién
de pérdida estandar para problemas de categorizacién es cross entropy en espanol

la pérdida de entropia cruzada.

# Calcular la precisidn
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2

3

with tf.name_scope("loss"):
losses = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits(self.
scores, self.input_y)

self.loss = tf.reduce_mean(losses)

De esta manera se ha terminado con la definicion de la Red Neuronal final a ser uti-
lizada en el proyecto a desarrollar. Para obtener una visién general, en la Figura 3.11
se puede visualizar la red y en el Anexo 3 esta el codigo del algoritmo para el entre-
namiento de la Red Neuronal y el codigo del algoritmo para la evaluacién o clasifi-

cacion.

3.8 Validacion y clasificacion

En la presente seccion se analiza la clasificacion de logs de la obtencion y generacion
del algoritmo de clasificacion junto al resultado obtenido con el nUmero de iteraciones
a los recursos del curso por usuario en base a las preguntas propuestas en la defini-

cién del problema.

El proceso de clasificacién de logs generado por el algoritmo de clasificacién en el
archivo resultante clasification.csv muestra el nUmero de iteraciones a los recursos

que el estudiante ha accedido por la generacién de eventos en los logs.

A continuacién se presenta la clasificacién de los logs con su respectivo resultado.

Dichas clasificaciones se definen en el Capitulo 4.

3.8.1 Clasificacion por tipo de evento

La clasificacion resultante de la ejecucion del algoritmo mostrada en la Figura 3.12 en
la que el valor en la columna de clasificacién al ser 0 significa que las acciones que
el estudiante ejecuta son acciones negativas o sin importancia como una revision a

la informacion del curso, perfil del estudiante y navegacion en diferentes cursos que

61



loss gradients accuracy

sensc®
')
-y

input_y .
t t gradients
ou pu Adam
Sdog,
4\;‘} i,
o gradients
dropout gradients W adam
Sog
& ‘U.a,(_.
<
dropout_..«™ Reshape
gradients shape gradients
z
%
X
cofcat
axis gradients
et ¥ o Beiaciac,
ek &
s
&
gradients gradients gradients
conv-maxpoo... Adam conv-maxpoo... Adam conv-maxpoo... Adam
%@
)
%
- L
P8y, i ! pa6saI 28
. . gradients
gradients embedding Adam
&
5
&
input/x

gradients

Figure 3.11: Red Neuronal Convolucional Final
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

aun no se ha registrado que aunque son acciones registradas en las lineas de logs, no
aportan calificacion alguna sobre los cursos y como resultado el algoritmo los clasifica

como eventos negativos o0 que no constan dentro de la clasificacién.

El resultado de la clasificacion es 1 cuando el algoritmo encuentra en cada log eventos
relacionados a la ejecucion de cuestionarios, videos y tareas dentro de un curso, por

lo que se deduce que el estudiante ha revisado o esta constantemente ingresando a
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los contenidos del curso dentro de la plataforma es decir este realiza los ejercicios

propuestos.

In [73]: import pandas as pd
cols = ['log', 'clasificacion']
df = pd.read_csv('clasification.csv', index_col=False, sep=',', names=cols);
df.sample(n=10)

out[73]:

log clasificacion

149972 username gmalvarado5 , event type courses cour... 1.0
186332 username anagabrielav , event source browser ,... 1.0
629115  username lorenac , event source browser , name... 0.0
807730 username andreacatrrion , event type i18njs, ... 1.0
277403 username anagabrielav , event source browser ,... 1.0
92582 username jarodriguez21, event type i18n js, ... 1.0
170662 username jbgarcia3 , event type courses course... 1.0
591281 username celiaheras , event source browser , n... 1.0
87716 username mariaeugeniamendez , event type cours... 1.0
315993 username marfer2017 , event type courses cours... 0.0

Figure 3.12: Resultado de la clasificacion de logs
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

3.8.2 Clasificacion de tipo de evento por estudiante

La siguiente clasificacion separa los usuarios de los logs a partir de los resultados
anteriores, sin embargo como cada log es una accién ejecutada en el servidor de la
plataforma o computador del estudiante existe una cantidad variable de iteraciones en

los diferentes tipo de evento por cada estudiante como se observa en la Figura 3.13.

Es necesario agrupar por nombre de usuario del estudiante para evitar la redundancia
de datos lo que permite hacer un conteo de cuantas iteraciones positivas ha realizado

en los cursos que se encuentra siguiendo.

Se toma como clasificacién positiva los logs que han resultado en 1 que se definen
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en eventos que implican que el estudiante tiende a realizar tareas para crear una
tendencia por aprobar los cursos y 0 cuando el estudiante ingresa solo a observar la

plataforma.

In [95]: df.head(n=10)

out[95]:

clasificacion nombre_usuario
0 0.0 asdfdsa
1 0.0 342543
2 1.0 asfd
3 1.0 sfdf342
4 1.0 lesliejim
5 1.0 fernandaalvarez
6 0.0 fernandaalvarez
7 1.0 fernandaalvarez
8 1.0 fernandaalvarez
9 1.0 fernandaalvarez

Figure 3.13: Resultado de la clasificacion por estudiante

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

3.8.3 Clasificacion de iteraciones por estudiante

La siguiente clasificacion agrupa a los usuarios con el numero de iteraciones positivas
relacionados con la plataforma y los diferentes cursos en el dataset procesado, se
puede observar en la Figura 3.14 como existe una diferencia muy alta entre algunos

resultados esto es debido a que cada accién ejecutada se muestra en diferentes logs.
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Es decir si un estudiante entra a un video/presentacion o tarea y solo ve parte del
video/presentacion o realiza algunos ejercicios de la tarea y los finaliza otro dia tam-

bién cuenta como clasificaciones positivas.

In [102]: sinordenar = df2.sort values([ 'nombre usuario'], ascending=False)
sinordenar.head(10)

Out[102]:

nombre_usuario #_iteraciones
2083 zrllanos 308.0
2082 zoebeatrizma 2.0
2981 zairy 269.0
2980 zadiel 70.0
2079 yyolmedo 156.0
2978 yvpezo 1.0
2977 yvojeda 164.0
2976 yuryko 31.0
2975 yuridia valladares 266.0
2974 yuriconforme 77.0

Figure 3.14: Resultado de nimero de iteraciones

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

El promedio para que un estudiante se encuentre dentro de la clasificacion de estudi-
antes con tendencia a aprobar es de al menos 199 iteraciones en total.

En la Figura 3.15 se visualiza el resultado de las iteraciones que cada estudiante
posee en la plataforma y de los 80 ultimos estudiantes que se toma como muestra 35

estan con tendencia ha ser aprobados y el 45 restante ha ser reprobados.

A partir del resultado se los agrupa a los usuarios por numero de iteraciones con la
finalidad de determinar con un grado de mayor eficiencia los estudiantes que estan
con tendencia aprobar o con mayor interés en el estudio de los cursos que se han

registrado en la plataforma.
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Figure 3.15: Gréfico del numero de iteraciones en los cursos

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

La siguiente clasificacion agrupa los estudiantes con el mayor numero de iteraciones

positivas en la plataforma, por lo que en este caso la Figura 3.16 muestra los estudi-

antes aprobados y que tienen un mayor nivel de participacion en los cursos.

En la Figura 3.17 permite analizar que de los 57.058 estudiantes registrados en la

plataforma el 35% de estudiantes tienen la probabilidad de aprobar al pasar las 199

iteraciones de las clasificaciones positivas sobre la plataforma.

3.9 Discusion

Como se observa en la Tabla 3.2, se logra determinar los estudiantes que no interac-

tlan con los curso, o componentes dentro de la plataforma y estan por reprobar antes

de que finalice el periodo o en cualquier momento utilizando los logs existentes con el

algoritmo de clasificacién implementado.

En este caso de los 57.058 estudiantes los que tienen un nimero de eventos acciona-
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In [105]: resultado
resultado

Out[105]:

= df2.sort values('# iteraciones', ascending=False)

.head(20)

nombre_usuario # iteraciones

159

1136

939

784

2448

1932

2778

2356

1718

810

1923

525

2156

1745

527

1585

2186

anagabrielav
ingridlojant
franciscobuenano
egsantosi
pezambrano
mariadelcisne
thaliaangamarca
pablovillarreal123
1ili2017

elizita

maria piedad toro
cristinatorres
mirn1978
lisantillan
cruzcaya labanda
katherineguayllas

micordova

15682 katherine vasquez 1995

175

2751

Figure 3.16: Resultado de estudiantes aprobados

Fuente: El Autor
Elaborado por: EI Autor

Table 3.2: Discusién

andrea pisco91

tannyaborbor

111411.0

37792.0

14950.0

9644.0

8887.0

4201.0

4118.0

4081.0

3751.0

3735.0

3576.0

3537.0

3507.0

3427.0

3200.0

2590.0

25638.0

2343.0

2311.0

2219.0

Estado

Promedio iteraciones positivas

Promedio de estudiantes

Por Aprobar

778.137232845894

10.000 - 20.000

Por Reprobar

40.5425023877746

40.000 - 50.000

Fuente: El Autor
Elaborado por: EI Autor
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Figure 3.17: Grafico de estudiantes aprobados

Fuente: El Autor

Elaborado por: El Autor

dos o iteraciones positivas mayor a 199 son entre 10.000 y 20.000 y entre 40.000 y

50.000 tienen tendencia a ser reprobados, es decir entre el 65% los estudiantes sue-

len reprobar los cursos.

La cantidad exacta de estudiantes aprobados y reprobados se analizan en el Capitulo

4 debido a que se entrena el algoritmo una segunda vez con la adicién de datos

pertinentes a la evaluacion de estudiantes reprobados y aprobados en cursos previos

dentro de la plataforma.

68



CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS
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En este capitulo se presentan los resultados del analisis de los datos clasificados y
obtenidos en el Capitulo 3. Estos resultados muestran la mejora general que con-
sigue en gran parte el algoritmo al clasificar el dataset de logs inicial y la evolucién
particular del algoritmo en cuanto a las caracteristicas de exactitud y pérdida anterior-
mente comentadas. Se destaca especialmente las clasificaciones por tipo de evento,
asi como clasificaciones sobre los estudiantes aprobados y reprobados que influyen
significativamente en la plataforma al ser directamente los usarios que intervienen

principalmente, que dan lugar a dichos resultados.

4.1 Resultados de clasificacion de logs por tipo de evento

En la Figura 4.1 se observa la clasificacién del dataset por tipo de evento en foros ac-
cionado por el servidor de la plataforma o el estudiante clasificados como iteraciones

positivas por el algoritmo.

En algunos casos de la clasificacion como se ve en la Figura 4.2 existen eventos
como problemas calificados que son un ejemplo claro de un evento accionado por el
servidor de la plataforma hacia el usuario que no lo cuenta como iteraciéon positiva
ya que el usuario no interactia con la plataforma a diferencia de la Figura 4.3 que
muestra las iteraciones hacia los videos o presentaciones de los cursos en que el

estudiante observa.

4.2 Resultados de clasificacion de estudiantes por nimero de iteraciéon

La clasificacion resultante permite determinar si un estudiante esta por aprobar o
reprobar mediante el nimero de iteraciones o uso de la plataforma, permite que en

cualquier momento que se ejecute el algoritmo se puede determinar este resultado:
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Ja & © + Foros @ /32598

ColA v ColB v
forum Search <:

username fernandaalvarez , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf? 1

username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e6f22 1

username rkportilla , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3et 1

username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1

username lesligjim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum , ip 200 125 217 55 , 1

username lesligjim , event type i18n js , ip 200 125 217 55, agent mozilla 5 0 \( windows nt 10 0 wow64 \) applev 1

username lesliejim , event type notification prefs status , ip 200 125 217 55, agent mozilla 5 0 \( windows nt 10 0 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1

username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 7646625b64352579b 1

username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22{3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum course threads 58b6fi 1
username lesligjim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1
username lesligjim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22{3e€ 1
username lesliejim , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb discussion forum 269c2e0efaf7a22f3e€ 1

Figure 4.1: Resultado de la clasificacion de logs por foros
Fuente: El Autor
Elaborado por: EI Autor

En la Figura 4.4 se observa la clasificacion de los estudiantes con tendencia a aprobar
ordenados alfabéticamente por el nombre de usuario y en la Figura 4.5 los estudiantes

a reprobar de igual manera organizados alfabéticamente.
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Classification 1,000,004

ColA v ColB v
problem

username raqueltoledo , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb type prol 1

username raqueltoledo , event source browser , name problem check , accept language es es , es q 0 8, time 2017 03 06t04 0

username raqueltoledo , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb type prol 1

username raqueltoledo , event type problem check , ip 181 112 83 231 , agent mozilla 5 0 \( windows nt 6 1\) applewebkit 537 0

username raqueltoledo , event source browser , name problem graded , accept language es es , es q 0 8 , time 2017 03 06t0< 0

username raqueltoledo , event source browser , name problem show , accept language es es , es q 0 8, time 2017 03 06t04 { 0
username raqueltoledo , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb type prol 1
username raqueltoledo , event type showanswer , ip 181 112 83 231 , agent mozilla 5 0 \( windows nt 6 1) applewebkit 537 3 1
username ermora , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb type problem 1

username , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb type problem block f0 0

username , event source browser , name problem check , accept language es xI , time 2017 03 06t04 40 40 216643 00 00 , ag 0

Figure 4.2: Resultado de la clasificaciéon de logs por problemas
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

4.3 Resultados de clasificacion de estudiantes aprobados/reprobados

Para lograr un resultado mejor en el aprendizaje del algoritmo se agregaron datos
en la fase de entrenamiento, estos datos son referentes a cursos sobre la plataforma
previos en base a la relacidon del estudiante y si el curso fue aprobado o reprobado.

En base a esa coleccién de datos que se agrega al entrenamiento los resultados
concluyentes del algoritmo muestran en la Figura 4.6 una mejora notable de un 40%
en estabilidad al no tener tanto ruido en las iteraciones. En base a esto sobre las
mismas 200 iteraciones iniciales se observa que en la iteracion 52 llega a la exactitud

de 0.999 como resultado final en el entrenamiento de los mismos datos.

El resultado de la implementacion de estos datos sobre el entrenamiento también
anade una mejora de un 40% en estabilidad por la disminucién de ruido y sobre las

mismas 200 iteraciones que se presenta en el Capitulo 3 como resultado de la clasi-
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Ja E © + Videos ® /315,259

Col A v ColB v
video Search <>

username asfd , event type courses course v1 utpl efhe 2016 xblock block v1 utpl efhe 2016 type video block ba1l 1

username sfdf342 , event type courses course v1 utpl efhe 2016 xblock block v1 utpl efhe 2016 type video block 1

username lesliejim , event source browser , name pause video , accept language eses, es q 08, time 2017 03 ( 1

username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1

username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1
username tania , event source browser , name load video , accept language eses,esq08,enq 06, time 201 1
username tania , event source browser , name play video , accept language eses ,esq08,enq0 6, time 201’ 1
username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1

username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1
username tania , event source browser , name load video , accept language eses, esq08,enq 06, time 201 1
username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1
username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1
username tania , event type courses course v1 utpl efhe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1
username tania , event source browser , name load video , accept language eses,esq08,enq 06, time 201 1

username tania , event type courses course v1 utpl ethe ed3 2017 feb xblock block v1 utpl efhe ed3 2017 feb typ: 1

username tania , event source browser , name play video , accept language eses ,esq08,enq0 6, time 201" 1
username tania , event source browser , name play video , accept language eses ,esq08,enq0 6, time 201" 1
username tania , event source browser , name play video , accept language eses ,esq08,enq0 6, time 201’ 1

Figure 4.3: Resultado de la clasificacion de logs por videos

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

ficacion se obtiene una pérdida de 0.010 en la iteracibn 76 como se observa en la
Figura 4.7

La clasificacién que se realiza sobre los datos de evaluacion tienen un porcentaje
promedio de mas del 70% de exactitud por lo que llega a ser muy preciso al utilizar

una Red Neural Convolucional.
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nombre_usuario v

Clasificacion #_iteraciones >= 199
&/(889)

#_iteraciones v

1997 325
aaespinell 421
aaherrera3 539
abel 1,454
abied 366
abigail lara2 812
abpalacios 1,809
abrahambebe13junio 679
abrojas2 280
abroman 276
acaicedo2 483
achicasadobay 244
acoba 829
admalla 438
adolfoarguello 978
adrianaangamarca 385

Figure 4.4: Resultado de la clasificacion de estudiantes por aprobar

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

El resultado de los estudiantes que no han aprobado los cursos propuestos en la
plataforma en los dltimos 3 afos son un total de 44.194 estudiantes en los que el
algoritmo de clasificacién como se ve en la Figura 4.8 los ha clasificado correctamente

ya que tienen de nota 0 y no poseen certificado.
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Nombre Usuario v

Clasificacion #_iteraciones < 199
&/(2,094)

Csv_ lteraciones v

0803029297 3
342543 0
4fsotomayor 45
62000 4
a7xleonel 1
aabenitez2 153
aaroncabrera 29
aasanchez8 114
abgranja 29
abigail 11
abigail23 55
ablojan 8
abproano 0
acpozoi 151
acvicente 1
acvillavicencio 10

Figure 4.5: Resultado de la clasificacion de estudiantes por reprobar

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

Los estudiantes clasificados como aprobados que denotan en la Figura 4.9 deben
tener certificado y una nota mayor a 0.6 y como resultado del total de 57.058 estudi-
antes registrados en la plataforma explicados en el Capitulo 3.

Como resultado el algoritmo de clasificacion realiza el proceso correctamente y da
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Figure 4.6: Resultado de la exactitud mejorada

Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor
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Figure 4.7: Resultado de la pérdida mejorada
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

como salida los 12.864 estudiantes restantes que han logrado aprobar los cursos de

la plataforma en base a los ultimos 3 afos dispuestos en el dataset.
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17,3139 ,, 00, course v1 utpl oedxd001 2016 t1 ,, 0, notpassing , , , jose guarni: 0

Figure 4.8: Resultado de la clasificacién de estudiantes reprobados
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

Del total de 1.054.457 logs utilizados para la evaluacion mediante el algoritmo de
clasificacion como resultado de este aprendizaje es capaz de clasificar tanto las it-
eraciones positivas sobre el tipo de evento accionado expuesto en el log como la
clasificacion en base a un curso y estudiante sobre su aprobacion y reprobacién en el

mismo.

En la Figura 4.10 se demuestra la clasificacion del algoritmo que da un resultado de
368.293 logs positivos y 686.163 logs restantes negativos. De esta manera como se

ve en el Capitulo 3 que existe una tendencia en el que la mayoria de estudiantes son
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Figure 4.9: Resultado de la clasificacién de estudiantes aprobados
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

reprobados, concuerda con esta clasificacion al demostrarse que existe una menor

cantidad de logs positivos y una mayor cantidad de logs negativos.

Al finalizar la ejecucion del algoritmo, este muestra algunos valores finales que se
obtiene de la evaluacién realizada. Estos datos se muestran en la Tabla 4.1 tales
como la cantidad de lineas de logs utilizados para su entrenamiento y evaluacién, el
promedio de las métricas del algoritmo de TensorFlow (pérdida y exactitud) mostrando

un 99% de eficiencia en clasificacion, la mejora de estas métricas en comparacion a
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Figure 4.10: Logs clasificados como aprobados/reprobados
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

las pruebas del primer algoritmo demostrado en el Capitulo 3, también se obtiene el
tiempo de ejecucién total en minutos de la clasificacion y la plataforma sobre la que el

algoritmo trabajo (CPU).

Table 4.1: Datos de la evaluacién del algoritmos

Parametros Valor

Logs para evaluacién 1.054.457
Logs para entrenamiento 6.000.000
Promedio pérdida 0.00791444
Promedio exactitud 1

Mejora final 40%
Tiempo de evaluacién 16:31:22
Plataforma de evaluacién CPU

Fuente: EI Autor
Elaborado por: EI Autor
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CONCLUSIONES

Tras la culminacion del presente trabajo de titulacién se concluye que:

La implementacion del algoritmo present6 porcentajes de 100% de exactitud, 1% de
perdida para la clasificacién. El algoritmo con Red Neuronal Convolucional en el en-
trenamiento de datos realiza 10% menos iteraciones sobre los datos que el algoritmo
con Red Neuronal Recurrente y tiene un 50% menos de ruido siendo el primero mejor

para la clasificacién de datos de texto.

El algoritmo fué capaz de clasificar los eventos de la plataforma OpenEdx off-task
como iteraciones negativos y los eventos mas influyentes a la hora de determinar el

estado de aprobacién de los estudiantes como iteraciones positivas.

El andlisis de las pruebas obtenidas de las clasificaciones dieron como resultado del
total de 1.054.457 logs, 368.293 logs como iteraciones positivas, 686.163 logs como
iteraciones negativas. Dentro de estos logs del total de 57.058 estudiantes, 44.194
estudiantes fueron clasificados como aprobados y 12.864 estudiantes como reproba-

dos.

Se logré determinar la cantidad de iteraciones dentro de la tendencia del algoritmo
de clasificacion para que un estudiante apruebe el curso, deben existir al menos 199

iteraciones positivas en cada curso para que el estudiante pueda aprobarlos.

El uso del conjunto de datos de logs obtenido de la plataforma OpenEdx de la inicia-

tiva OpenCampus siendo este de tipo texto proporciona una contribuciéon al campo de
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Deep Learning, ya que existen escasos trabajos sobre la implementaciéon de algorit-

mos de clasificacidén sobre este tipo de dato.
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TRABAJOS FUTUROS

Como continuaciéon de este Trabajo de Titulacién y al ser este un proyecto practico,
existen diversas lineas en campo de Deep Learning y algoritmos de clasificacion que
quedan abiertas y en las que es posible continuar trabajando. Durante el desarrollo de
esta tesis han surgido algunas lineas futuras que quedan abiertas y que se esperan

resolver en un futuro.

A continuacién se presentan algunos trabajos futuros que pueden desarrollarse como
resultado de este trabajo o que, por exceder el alcance de este Trabajo de Titulacién,
no han podido ser tratados con la suficiente profundidad. Entre los posibles trabajos

futuros se destacan:

e Realizar un analisis y comparacién de diferentes tipos de algoritmos de clasifi-

cacioén en tecnologias como el Machine Learning y la Inteligencia Artificial.

e Mejorar y adecuar la orientacion de los datasets de la plataforma OpenEdx con
datos etiquetados para realizar la clasificacién de datos textuales con algoritmos

de TensorFlow.

e Desarrollar e implementar la metodologia propuesta tanto en diferentes organi-
zaciones educativas o servidores de iniciativas con la plataforma OpenEdx, lo

que permitird comprobar su eficacia.

e Realizar pruebas en algoritmos de clasificacién con varios conjuntos de datos

de texto y verificar su rendimiento en la ejecucion con el GPU y CPU.
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Instalacion entorno Tensorflow

Algunos de los siguientes comandos requieren sudo (lo que significa super usuario),

para instalar pip.

sudo easy_install pip

El siguiente paso es crear un entorno virtual. Esto asegura que el cédigo de Tensor-

Flow no afectara a ninguno de los otros proyectos de Python que esté realizando.

sudo pip install --upgrade virtualenv

Para crear la carpeta en la que se instalara todo el proyecto, tan pronto como cree su

entorno virtual.

virtualenv --system-site-packages ~/tensorflow

Tenga en cuenta que instalamos un entorno virtual en la carpeta, pero aun no lo

hemos activado, para activarlo.

source tensorflow/bin/activate

Para desactivar el entorno virtual.

deactivate

Para utilizar Tensorflow se activara de nuevo.

source tensorflow/bin/activate

Posteriormente a la activacion del entorno virtual, dentro de este vamos a instalar la
libreria de Tensorflow de deep learning herramienta principal en el proyecto desarrol-

lado con todos sus requerimientos.
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pip install --upgrade tensorflow

Para poder trabajar con el dataset se utilizé la libreria Pandas de Python.

pip install pandas

Para la visualizacion del dataset, limpieza y depuracién de datos, asi como la prueba

de algoritmos a través del lenguaje Python se usé el proyecto open source Jupyter.

pip install jupyter

Finalmente para empezar con el uso de la herramienta jupyter.

jupyter notebook

Caodigo RNN utilizado para la seleccion de algoritmo mas eficiente

Para la fase de implementacidén de algoritmo en la seleccién del mejor algoritmo se

utilizan dos algoritmos con Redes Neuronales diferentes:
1. algoritmoRNN

La estructura del proyecto se observa en la Figura 5.1.

e train.py

import os
import sys
import json

import time
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algoritmoRNN
checkpoints_ 1530569332
data
tmp
trained_results_1530569332
/* data_helper.py
/* eval.py
/* text_cnn_rnn.py
/% train.py

/* training_config.json

Figure 5.1: Estructura del algoritmo RNN
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor

import shutil

import pickle

import logging

import data_helper

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from text_cnn_rnn import TextCNNRNN

from sklearn.model_selection import train_test_split

logging.getLogger () .setlLevel (logging.INFO)

def train_cann_rnn():
input_file = sys.argv[1]

X_, y_, vocabulary, vocabulary_inv, df, labels =

data_helper.load_data(input_file)
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training_config = sys.argv[2]

params = json.loads(open(training_config).read())

# Assign a 300 dimension vector to each word

word_embeddings = data_helper.load_embeddings (vocabulary)

embedding_mat = [word_embeddings[word] for index, word in
enumerate (vocabulary_inv)]

embedding_mat = np.array(embedding _mat, dtype = np.float32
)

# Split the original dataset into train set and test set
X, X_test, y, y_test = train_test_split(x_, y_, test_size

=0.1)

# Split the train set into train set and dev set
Xx_train, x_dev, y_train, y_dev = train_test_split(x, vy,

test_size=0.1)

logging.info(’x_train: {}, x_dev: {}, x_test: {}’.format(
len(x_train), len(x_dev), len(x_test)))
logging.info (’y_train: {}, y_dev: {}, y_test: {}’.format(

len(y_train), len(y_dev), len(y_test)))

# Create a directory, everything related to the training
will be saved in this directory

timestamp = str(int(time.time ()))

trained_dir = ’./trained_results_’ + timestamp + ’/’

if os.path.exists(trained_dir):

shutil . rmtree(trained_dir)
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os.makedirs (trained_dir)

graph = tf.Graph()
with graph.as_default ():
session_conf = tf.ConfigProto(allow_soft_placement=True,
log_device_placement=False)
sess = tf.Session(config=session_conf)
with sess.as_default ():
cnn_rnn = TextCNNRNN (
embedding_mat=embedding_mat ,
sequence_length=x_train.shape[1],
num_classes = y_train.shape[1l],
non_static=params[’non_static’],
hidden_unit=params[’hidden_unit’],
max_pool_size=params[’max_pool_size’],
filter_sizes=map(int, params[’filter_sizes’].split("
D
num_filters = params[’num_filters’],
embedding_size = params[’embedding_dim’],

12_reg_lambda = params[’12_reg_lambda’])

global_step = tf.Variable (0, name=’global_step’,
trainable=False)

optimizer = tf.train.RMSPropOptimizer (le-3, decay=0.9)

grads_and_vars = optimizer.compute_gradients(cnn_rnn.
loss)
train_op = optimizer.apply_gradients(grads_and_vars,

global_step=global_step)
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grad_summaries = []
for g, v in grads_and_vars:
if g is not None:
grad_hist_summary = tf.summary.histogram("{}/grad/
hist".format (v.name), g)
sparsity_summary = tf.summary.scalar("{}/grad/
sparsity".format(v.name), tf.nn.zero_fraction(g))
grad_summaries.append(grad_hist_summary)
grad_summaries.append(sparsity_summary)
grad_summaries_merged = tf.summary.merge(

grad_summaries)

acc_summary = tf.summary.scalar("accuracy", cnn_rnn.
accuracy)

loss_summary = tf.summary.scalar("loss", cnn_rnn.loss)

train_summary_op = tf.summary.merge([loss_summary,
acc_summary, grad_summaries_merged])
dev_summary_op = tf.summary.merge([loss_summary,

acc_summary])

train_summary_writer = tf.summary.FileWriter ("tmp/

train", sess.graph)

dev_summary_writer tf.summary.FileWriter ("tmp/dev",

sess.graph)

# Checkpoint files will be saved in this directory

during training

checkpoint_dir = ’./checkpoints_’ + timestamp + ’/°
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if os.path.exists(checkpoint_dir):
shutil .rmtree (checkpoint_dir)
os.makedirs (checkpoint_dir)
checkpoint_prefix = os.path.join(checkpoint_dir, °’

model )

def real_len(batches):
return [np.ceil(np.argmin(batch + [0]) * 1.0 /

params [’max_pool_size’]) for batch in batches]

def train_step(x_batch, y_batch):
feed_dict = {

cnn_rnn. input_x: x_batch,

cnn_rnn. input_y: y_batch,

cnn_rnn.dropout_keep_prob: params/[’
dropout_keep_prob’],

cnn_rnn.batch_size: len(x_batch),

cnn_rnn.pad: np.zeros([len(x_batch), 1, params/[’
embedding_dim’], 1]),

cnn_rnn.real_len: real_len(x_batch),

_, step, summaries, loss, accuracy = sess.run ([
train_op, global_step, train_summary_op, cnn_rnn.loss,

cnn_rnn.accuracy], feed_dict)

train_summary_writer.add_summary (summaries, step)
def dev_step(x_batch, y_batch, writer=None):

feed_dict = {

cnn_rnn. input_x: x_batch,
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cnn_rnn.input_y: y_batch,

cnn_rnn.dropout_keep_prob: 1.0,

cnn_rnn.batch_size: len(x_batch),

cnn_rnn.pad: np.zeros([len(x_batch), 1, params/[’
embedding_dim’], 11),

cnn_rnn.real_len: real_len(x_batch),

+
step, summaries, loss, accuracy, num_correct,
predictions = sess.run(

[global_step, dev_summary_op, cnn_rnn.loss,
cnn_rnn.accuracy, cnn_rnn.num_correct, cnn_rnn.
predictions], feed_dict)

if writer:
writer.add_summary (summaries, step)

return accuracy, loss, num_correct, predictions

saver = tf.train.Saver ()

sess.run(tf.global_variables_initializer())

# Training starts here

train_batches = data_helper.batch_iter(list(zip(
X_train, y_train)), params[’batch_size’], params[’
num_epochs’])

best_accuracy, best_at_step = 0, O

# Train the model with x_train and y_train
for train_batch in train_batches:
Xx_train_batch, y_train_batch = zip(*train_batch)

train_step(x_train_batch, y_train_batch)
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current_step = tf.train.global_step(sess,

global_step)

# Evaluate the model with x_dev and y_dev
if current_step % params[’evaluate_every’] == 0:
dev_batches = data_helper.batch_iter (list (zip(
x_dev, y_dev)), params[’batch_size’], 1)
dev_step(x_train_batch, y_train_batch, writers=
dev_summary_writer)
total_dev_correct = 0
for dev_batch in dev_batches:
x_dev_batch, y_dev_batch = zip(*dev_batch)
acc, loss, num_dev_correct, predictions =
dev_step (x_dev_batch, y_dev_batch)
total_dev_correct += num_dev_correct
accuracy = float(total_dev_correct) / len(y_dev)
logging.info (’Accuracy on dev set: {}’.format (

accuracy))

if accuracy >= best_accuracy:

best_accuracy, best_at_step = accuracy,
current_step

path = saver.save(sess, checkpoint_prefix,
global_step=current_step)

logging.critical (’Saved model {} at step {}’.
format (path, best_at_step))

logging.critical (’Best accuracy {} at step {}’.
format (best_accuracy, best_at_step))

logging.critical (’Training is complete, testing the
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best model on x_test and y_test’)

# Save the model files to trained_dir. predict.py
needs trained model files.

saver .save (sess, trained_dir + "best_model.ckpt")

# Evaluate x_test and y_test
saver .restore(sess, checkpoint_prefix + ’-’ + str(
best_at_step))
test_batches = data_helper.batch_iter(list(zip(x_test,
y_test)), params[’batch_size’], 1, shuffle=False)
total_test_correct = 0
for test_batch in test_batches:
X_test_batch, y_test_batch = zip(xtest_batch)
acc, loss, num_test_correct, predictions = dev_step/(
x_test_batch, y_test_batch)
total_test_correct += int(num_test_correct)

logging.critical (’Accuracy on test set: {}’.format(

float(total_test_correct) / len(y_test)))

# Save trained parameters and files since predict.py needs
them

with open(trained_dir + ’words_index.json’, ’w’) as
outfile:
json.dump(vocabulary, outfile, indent=4, ensure_ascii=
False)

with open(trained_dir + ’embeddings.pickle’, ’wb’) as
outfile:

pickle.dump (embedding_mat , outfile, pickle.

99



HIGHEST_PROTOCOL)
with open(trained_dir + ’labels.json’, ’w’) as outfile:

json.dump(labels, outfile, indent=4, ensure_ascii=False)

params [’sequence_length’] = x_train.shape[1]
with open(trained_dir + ’trained_parameters.json’, ’w’) as
outfile:

json.dump (params, outfile, indent=4, sort_keys=True,
ensure_ascii=False)
) .

if __name_ == J’__main__

train_cnn_rnn ()

Codigo CNN utilizado para la implemetacion del algoritmo

En la fase de implementacién, pruebas y analisis de resultados el algoritmo con el

que se realiza la clasificacién utiliza la Red Neuronal Convolucional:
1. algoritmoCNN

La estructura del proyecto se observa en la Figura 5.2.

e train.py

import tensorflow as tf
import numpy as np
import os

import time
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v algoritmoCNN
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Figure 5.2: Estructura del algoritmo CNN

Fuente: El Autor

Elaborado por: El Autor

import datetime

import data_helpers

from text_cnn import TextCNN

from tensorflow.contrib import learn

# Data loading params

tf.flags .DEFINE_float ("dev_sample_percentage", .1, "

Percentage of the training data to use for validation")

tf.flags.DEFINE_string("positive_data_file", "./data/rt-

polaritydata/videos.vid", "Data source for the positive

data.")
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tf.flags.DEFINE_string("negative_data_file", "./data/rt-
polaritydata/cursos.cur", "Data source for the negative

data.")

# Model Hyperparameters

tf.flags.DEFINE_integer ("embedding_dim", 128, "
Dimensionality of character embedding (default: 128)")

tf.flags.DEFINE_string("filter_sizes", "3,4,5", "Comma-
separated filter sizes (default: ’3,4,5°)")

tf.flags .DEFINE_integer ("num_filters", 128, "Number of
filters per filter size (default: 128)")

tf.flags.DEFINE_float ("dropout_keep_prob", 0.5, "Dropout
keep probability (default: 0.5)")

tf.flags.DEFINE_float(“12_reg_1ambda", 0.0, "L2

regularization lambda (default: 0.0)")

# Training parameters

tf.flags.DEFINE integer ("batch_size", 64, "Batch Size (
default: 64)")

tf.flags .DEFINE_integer ("num_epochs", 200, "Number of
training epochs (default: 200)")

tf.flags .DEFINE_integer("evaluate_every", 100, "Evaluate
model on dev set after this many steps (default: 100)")

tf.flags .DEFINE_integer ("checkpoint_every", 100, "Save model

after this many steps (default: 100)")

tf.flags .DEFINE_integer ("num_checkpoints", 5, "Number of
checkpoints to store (default: 5)")

# Misc Parameters

tf.flags.DEFINE_boolean("allow_soft_placement", True, "Allow
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device soft device placement")
tf.flags.DEFINE boolean("log_device_placement", False, "Log

placement of ops on devices")

FLAGS = tf.flags.FLAGS

def preprocess():
# Load data
print ("Loading data...")
Xx_text, y = data_helpers.load_data_and_labels (FLAGS.

positive_data_file, FLAGS.negative_data_file)

# Build vocabulary

max_document_length = max([len(x.split(" ")) for x in
x_text])
vocab_processor = learn.preprocessing.

VocabularyProcessor (max_document_length)

x = np.array(list(vocab_processor.fit_transform(x_text))

# Randomly shuffle data

np.random.seed (10)

shuffle_indices = np.random.permutation(np.arange(len(y)
))

x_shuffled = x[shuffle_indices]

y_shuffled = y[shuffle_indices]

# Split train/test set

# TODO: This is very crude, should use cross-validation
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dev_sample_index = -1 * int (FLAGS.dev_sample_percentage
* float(len(y)))

Xx_train, x_dev = x_shuffled[:dev_sample_index],
x_shuffled[dev_sample_index:]

y_train, y_dev = y_shuffled[:dev_sample_index],

y_shuffled[dev_sample_index:]

del x, y, x_shuffled, y_shuffled

print ("Vocabulary Size: {:d}".format(len(vocab_processor
.vocabulary_)))

print ("Train/Dev split: {:d}/{:d}".format(len(y_train),
len(y_dev)))

return x_train, y_train, vocab_processor, x_dev, y_dev

def train(x_train, y_train, vocab_processor, x_dev, y_dev):

# Training

with tf.Graph().as_default ():
session_conf = tf.ConfigProto(
allow_soft_placement=FLAGS.allow_soft_placement,
log_device_placement=FLAGS.log_device_placement)
sess = tf.Session(config=session_conf)

with sess.as_default():

cnn TextCNN (
sequence_length=x_train.shape[1],
num_classes=y_train.shape[1],

vocab_size=len(vocab_processor.vocabulary_),

embedding_size=FLAGS.embedding_dim,
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filter_sizes=1list (map(int, FLAGS.
filter_sizes.split(","))),
num_filters=FLAGS .num_filters,

12_reg_lambda=FLAGS.12_reg_lambda)

# Define Training procedure
global_step = tf.Variable (0, name="global_step",

trainable=False)

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (1e-3)

grads_and_vars = optimizer.compute_gradients (cnn
.loss)

train_op = optimizer.apply_gradients/(

grads_and_vars, global_step=global_step)

# Keep track of gradient values and sparsity
grad_summaries = []
for g, v in grads_and_vars:
if g is not None:
grad_hist_summary = tf.summary.histogram
("{}/grad/hist".format (v.name), g)
sparsity_summary = tf.summary.scalar ("
{}/grad/sparsity".format(v.name), tf.nn.zero_fraction(g))
grad_summaries.append(grad_hist_summary)
grad_summaries.append (sparsity_summary)
grad_summaries_merged = tf.summary.merge (

grad_summaries)

# Output directory for models and summaries

timestamp = str(int(time.time()))
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out_dir = os.path.abspath(os.path.join(os.path.
curdir, "runs", timestamp))

print ("Writing to {}\n".format (out_dir))

# Summaries for loss and accuracy

loss_summary = tf.summary.scalar("loss", can.
loss)

acc_summary = tf.summary.scalar("accuracy", cnn.

accuracy)

# Train Summaries
train_summary_op = tf.summary.merge ([

loss_summary, acc_summary, grad_summaries_merged])

train_summary_dir = os.path.join(out_dir, "
summaries", "train")
train_summary_writer = tf.summary.FileWriter (

train_summary_dir, sess.graph)

# Dev summaries
dev_summary_op = tf.summary.merge([loss_summary,

acc_summary])

dev_summary_dir = os.path.join(out_dir, "
summaries", "dev")
dev_summary_writer = tf.summary.FileWriter (

dev_summary_dir, sess.graph)

# Checkpoint directory. Tensorflow assumes this

directory already exists so we need to create it

checkpoint_dir = os.path.abspath(os.path.join(
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out_dir, "checkpoints"))
checkpoint_prefix = os.path.join(checkpoint_dir,
"model")
if not os.path.exists(checkpoint_dir):
os.makedirs (checkpoint_dir)
saver = tf.train.Saver(tf.global_variables(),

max_to_keep=FLAGS.num_checkpoints)

# Write vocabulary
n

vocab_processor .save (os.path. join(out_dir,

vocab"))

# Initialize all variables

sess.run(tf.global_variables_initializer())

def train_step(x_batch, y_batch):

# A single training step
feed_dict = {
cnn.input_x: x_batch,
cnn.input_y: y_batch,
cnn.dropout_keep_prob: FLAGS.
dropout_keep_prob
by
_, Step, summaries, loss, accuracy = sess.
run (
[train_op, global_step, train_summary_op
, can.loss, cnn.accuracyl,

feed_dict)
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time_str = datetime.datetime.now().isoformat
O

print ("{}: step {}, loss {:g}, acc {:g}".
format (time_str, step, loss, accuracy))

train_summary_writer.add_summary (summaries,

step)

def dev_step(x_batch, y_batch, writer=None):

# Evaluates model on a dev set
feed_dict = {
cnn.input_x: x_batch,
cnn.input_y: y_batch,
cnn.dropout_keep_prob: 1.0
}
step, summaries, loss, accuracy = sess.run(
[global_step, dev_summary_op, cann.loss,
cnn.accuracyl,
feed_dict)
time_str = datetime.datetime.now().isoformat
O
print ("{}: step {}, loss {:g}, acc {:g}".
format (time_str, step, loss, accuracy))
if writer:

writer.add_summary (summaries, step)
# Generate batches

batches = data_helpers.batch_iter(

list(zip(x_train, y_train)), FLAGS.
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batch_size, FLAGS.num_epochs)
# Training loop. For each batch...
for batch in batches:
x_batch, y_batch = zip(*batch)
train_step(x_batch, y_batch)
current_step = tf.train.global_step (sess,
global_step)
if current_step % FLAGS.evaluate_every == 0:
print ("\nEvaluation:")
dev_step(x_dev, y_dev, writer=
dev_summary_writer)
print ("")

if current_step % FLAGS.checkpoint_every

path = saver.save(sess,
checkpoint_prefix, global_step=current_step)
print ("Saved model checkpoint to {}\n".

format (path))

def main(argv=None):
x_train, y_train, vocab_processor, x_dev, y_dev =
preprocess ()

train(x_train, y_train, vocab_processor, x_dev, y_dev)

if __name__ == ’__main__"~’:

tf.app.run()

e eval.py
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import tensorflow as tf

import numpy as np

import os

import time

import datetime

import data_helpers

from text_cnn import TextCNN

from tensorflow.contrib import learn

import csv

# Parameters

# Data Parameters

tf.flags.DEFINE_string("positive_data_file", "./data/rt-
polaritydata/videos.vid", "Data source for the positive
data.")

tf.flags.DEFINE_string("negative_data_file", "./data/rt-
polaritydata/cursos.cur", "Data source for the negative

data.")

# Eval Parameters

tf.flags .DEFINE_integer ("batch_size", 64, "Batch Size (
default: 64)")

tf.flags .DEFINE_string("checkpoint_dir", "", "Checkpoint
directory from training run")

tf.flags.DEFINE boolean("eval_train", False, "Evaluate on

all training data")
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# Misc Parameters

tf.flags.DEFINE boolean("allow_soft_placement", True, "Allow
device soft device placement")

tf.flags.DEFINE_boolean("log_device_placement", False, "Log

placement of ops on devices")

FLAGS = tf.flags.FLAGS
FLAGS. _parse_flags ()
print ("\nParameters:")

for attr, value in sorted (FLAGS.__flags.items()):

print ("{}={}".format (attr.upper (), value))

print ( " ||)

# CHANGE THIS: Load data. Load your own data here
if FLAGS.eval_train:
x_raw, y_test = data_helpers.load_data_and_labels("./
data/rt-polaritydata/final_small.cur", "./data/rt-
polaritydata/final.cur")
y_test = np.argmax(y_test, axis=1)
else:
x_raw = ["a masterpiece four years in the making", "
everything is off."]

y_test = [1, 0]

# Map data into vocabulary

vocab_path = os.path.join(FLAGS.checkpoint_dir, "..", "vocab
n)
vocab_processor = learn.preprocessing.VocabularyProcessor.

restore (vocab_path)
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Xx_test = np.array(list(vocab_processor.transform(x_raw)))

print ("\nEvaluating...\n")

# Evaluation
checkpoint_file = tf.train.latest_checkpoint (FLAGS.
checkpoint_dir)
graph = tf.Graph()
with graph.as_default ():
session_conf = tf.ConfigProto(
allow_soft_placement=FLAGS.allow_soft_placement,
log_device_placement=FLAGS.log_device_placement)
sess = tf.Session(config=session_conf)
with sess.as_default ():
# Load the saved meta graph and restore variables
saver = tf.train.import_meta_graph("{}.meta".format (
checkpoint_file))

saver .restore(sess, checkpoint_file)

# Get the placeholders from the graph by name

input_x = graph.get_operation_by_name ("input_x").
outputs [0]

# input_y = graph.get_operation_by_name ("input_y") .
outputs [0]

dropout_keep_prob = graph.get_operation_by_name ("

dropout_keep_prob") .outputs [0]

# Tensors we want to evaluate

predictions = graph.get_operation_by_name ("output/
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predictions") .outputs [0]

# Generate batches for one epoch
batches = data_helpers.batch_iter(list(x_test),

FLAGS .batch_size, 1, shuffle=False)

# Collect the predictions here

all_predictions = []

for x_test_batch in batches:
batch_predictions = sess.run(predictions, {
input_x: x_test_batch, dropout_keep_prob: 1.03})
all_predictions = np.concatenate ([

all_predictions, batch_predictions])

# Print accuracy if y_test is defined
if y_test is not None:
correct_predictions = float(sum(all_predictions ==
y_test))
print ("Total number of test examples: {}".format (len(
y_test)))
print ("Accuracy: {:g}".format(correct_predictions/float (

len(y_test))))

# Save the evaluation to a csv
predictions_human_readable = np.column_stack((np.array(x_raw
), all_predictions))
n n n

out_path = os.path.join(FLAGS.checkpoint_dir, L,

clasification.csv")
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print ("Saving evaluation to {0}".format (out_path))
with open(out_path, ’w’) as f:

csv.writer(f) .writerows (predictions_human_readable)

Librerias utilizadas en el algoritmo de clasificacion CNN

Las librerias utilizadas se utilizan en el algoritmo para que la Red Neuronal Convolu-
cional se adapte a trabajar con tipo de datos textuales en este caso los logs utilizados
en el proyecto y se transforman en arreglos de niumeros para que la Red Neuronal

junto a Tensorflow logren la clasificacién:

e text_cnn.py

import tensorflow as tf

import numpy as np

class TextCNN(object):
def __init__(
self , sequence_length, num_classes, vocab_size,
embedding_size, filter_sizes, num_filters,

12_reg_lambda=0.0):

# Placeholders for input, output and dropout

self .input_x = tf.placeholder (tf.int32, [None,
sequence_length], name="input_x")

self.input_y = tf.placeholder (tf.float32, [None,
num_classes], name="input_y")

self .dropout_keep_prob = tf.placeholder (tf.float32,

name="dropout_keep_prob")
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# Keeping track of 12 regularization loss (optional)

12_loss = tf.constant (0.0)

# Embedding layer

with tf.device(’/cpu:0’), tf.name_scope("embedding")

self .W = tf.Variable(
tf.random_uniform([vocab_size,
embedding_size], -1.0, 1.0),
name="W")
self .embedded_chars = tf.nn.embedding_lookup (
self .W, self.input_x)
self .embedded_chars_expanded = tf.expand_dims (

self .embedded_chars, -1)

# Create a convolution + maxpool layer for each
filter size
pooled_outputs = []
for i, filter_size in enumerate(filter_sizes):
with tf.name_scope ("conv-maxpool-%s" %
filter_size):
# Convolution Layer
filter_shape = [filter_size, embedding_size,
1, num_filters]
W = tf.Variable(tf.truncated_normal (
filter_shape, stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[

num_filters]), name="b")
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conv = tf.nn.conv2d(
self .embedded_chars_expanded,
W,
strides=[1, 1, 1, 11,
padding="VALID",
name="conv")

# Apply nonlinearity

h = tf . nn.relu(tf.nn.bias_add(conv, b), name
="relu")
# Maxpooling over the outputs
pooled = tf.nn.max_pool(
h,
ksize=[1, sequence_length - filter_size
+ 1, 1, 1],

strides=[1, 1, 1, 1],
padding=’VALID’,
name="pool")

pooled_outputs.append (pooled)

# Combine all the pooled features

num_filters_total = num_filters * len(filter_sizes)
self .h_pool = tf.concat(pooled_outputs, 3)

self .h_pool_flat = tf.reshape(self.h_pool, [-1,

num_filters_totall])

# Add dropout
with tf.name_scope("dropout"):

self .h_drop = tf.nn.dropout(self.h_pool_flat,

self .dropout_keep_prob)
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# Final (unnormalized) scores and predictions
with tf.name_scope ("output"):
W = tf.get_variable(
nyn
shape=[num_filters_total, num_classes],
initializer=tf.contrib.layers.
xavier_initializer ())
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[
num_classes]), name="Db")
12_loss += tf.nn.12 loss (W)
12_loss += tf.nn.12_loss(b)
self.scores = tf.nn.xw_plus_b(self.h_drop, W, b,
name="scores"
self .predictions = tf.argmax(self.scores, 1,

name="predictions")

# Calculate mean cross-entropy loss
with tf.name_scope("loss"):
losses = tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits
(logits=self.scores, labels=self.input_y)
self .loss = tf.reduce_mean(losses) +

12_reg_lambda * 12_loss

# Accuracy
with tf.name_scope("accuracy"):
correct_predictions = tf.equal(self.predictions,
tf.argmax (self.input_y, 1))

self.accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(
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correct_predictions, "float"), name="accuracy")

e data_helpers.py

import numpy as np
import re
import itertools

from collections import Counter

def clean_str(string):

# Tokenization/string cleaning for all datasets except

for SST.
string = re.sub(r"["A-Za-z0-9() ,!?\>\‘]", " ", string)
string = re.sub(r"\’s", " \’s", string)
string = re.sub(r"\’ve", " \’ve", string)
string = re.sub(r"n\’t", " n\’t", string)
string = re.sub(r"\’re", " \’re", string)

string = re.sub(r"\’d", " \’d", string)

string = re.sub(r"\’11", " \’11", string)

string = re.sub(r",", " , ", string)
string = re.sub(r"!", " ! ", string)
string = re.sub(r"\(", " \( ", string)
string = re.sub(r"\)", " \) ", string)
string = re.sub(r"\?", " \? ", string)
string = re.sub(r"\s{2,}", " ", string)

return string.strip().lower ()
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def load_data_and_labels(positive_data_file,

negative_data_file):

# Load data from files

positive_examples list (open(positive_data_file, "r").

readlines ())

positive_examples [s.strip() for s in

positive_examples]

negative_examples list(open(negative_data_file, "r").
readlines ())

negative_examples = [s.strip() for s in
negative_examples]

# Split by words

x_text = positive_examples + negative_examples

x_text = [clean_str(sent) for sent in x_text]

# Generate labels

positive_labels [[0, 1] for _ in positive_examples]

[[1, 0] for in negative_examples]

negative_labels
y = np.concatenate ([positive_labels, negative_labels],
0)

return [x_text, yl

def batch_iter (data, batch_size, num_epochs, shuffle=True):

#Generates a batch iterator for a dataset.

data = np.array(data)
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data_size = len(data)

num_batches_per_epoch = int((len(data)-1)/batch_size) +

for epoch in range(num_epochs):
# Shuffle the data at each epoch
if shuffle:
shuffle_indices = np.random.permutation(np.
arange (data_size))

shuffled_data

datal[shuffle_indices]

else:

shuffled_data

data
for batch_num in range(num_batches_per_epoch):
start_index = batch_num * batch_size
end_index = min((batch_num + 1) * batch_size,
data_size)

yield shuffled_datalstart_index:end_index]

Parametros mostrados en consola sobre la evaluacion del algoritmo de clasifi-

cacion
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| NON | algoritmoCNN — -bash — 80x24

2018-11-06T16:06:29.973491: step 185, loss 0.00206354, acc 1
2018-11-06T16:06:29.986122: step 186, loss ©.00139547, acc 1
2018-11-06T16:06:30.000470: step 187, loss ©.0053042, acc 1
2018-11-06T16:06:30.014199: step 188, loss ©.80551069, acc 1
2018-11-06T16:06:30.028182: step 189, loss 0.00339562, acc 1
2018-11-06T16:06:30.042243: step 190, loss ©.000937725, acc 1
2018-11-06T16:06:30.056574: step 191, loss ©.00449646, acc
2018-11-06T16:06:30.070100: step 192, loss ©.00204267, acc
2018-11-06T16:06:30.083513: step 193, loss ©.00485836, acc
2018-11-06T16:06:30.097868: step 194, loss ©.00214638, acc
2018-11-06T16:06:30.113339: step 195, loss 0.00169214, acc
2018-11-06T16:06:30.127762: step 196, loss ©.0059638, acc 1
2018-11-06T16:06:30.143235: step 197, loss ©.00147275, acc
2018-11-06T16:06:30.155865: step 198, loss ©.00266375, acc
2018-11-06T16:06:30.170607: step 199, loss ©.00231581, acc
2018-11-06T16:06:30.183158: step 200, loss ©.00480558, acc

®
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Evaluation:
2018-11-06T16:06:30.185183: step 200, loss 0.00791444, acc 1

Saved model checkpoint to /Users/juansvc/Tesis/Archive/algoritmoCNN/runs/1541538
387/checkpoints/model-200

(tensorflow) Juans—-MacBook-Pro:algoritmoCNN juansvc$

Figure 5.3: Iteraciones del algoritmos de clasificacion
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor
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' o @® algoritmoCNN — eval.py --eval_train --checkpoint_dir=runs/1541539509/chec... ‘

(tensorflow) Juans-MacBook-Pro:algoritmoCNN juansvc$ ./eval.py ——eval_train —-ch
eckpoint_dir="runs/154153/checkpoints/"

1541536373/ 1541538387/ 1541539509/

(tensorflow) Juans—-MacBook-Pro:algoritmoCNN juansvc$ ./eval.py —-eval_train —--ch
eckpoint_dir="runs/1541539509/checkpoints/"

Parameters:

ALLOW_SOFT_PLACEMENT=True

BATCH_SIZE=64
CHECKPOINT_DIR=runs/1541539509/checkpoints/
EVAL_TRAIN=True

LOG_DEVICE_PLACEMENT=False
NEGATIVE_DATA_FILE=./data/rt-polaritydata/reprobados.rep
POSITIVE_DATA_FILE=./data/rt-polaritydata/aprobados.apr

Evaluating...

2018-11-06 16:31:22.897356: I tensorflow/core/platform/cpu_feature_guard.cc:137]
Your CPU supports instructions that this TensorFlow binary was not compiled to
use: SSE4.1 SSE4.2 AVX AVX2 FMA

Total number of test examples: 1054457

Accuracy: ©.722299

Figure 5.4: Parametros y resultado del algoritmos de clasificacion
Fuente: El Autor
Elaborado por: El Autor
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