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2. Resumen 

Deep Learning es un campo de investigación que se ha vuelto muy popular en los 

últimos años para el aprendizaje de datos, ya que alcanza abstracciones de alto nivel a 

través del modelado de varias capas de procesamiento. Deep Learning ha inspirado a 

un gran número de investigadores que emplean algoritmos profundos para detectar 

patrones y extraer características de los datos, con el propósito de obtener resultados 

más precisos que los modelos comúnmente usados. Es por ello que, gracias a la 

creciente aplicación del Deep Learning, el presente Trabajo de Titulación tiene como 

objetivo determinar las técnicas y/o modelos de aprendizaje profundo que se aplican 

actualmente en las áreas de conocimiento de ingeniería, medicina, investigación, 

industria y finanzas. Para ello se desarrolló una Revisión Sistemática de Literatura 

en base al protocolo de Bárbara Kitchenham resultando en la selección de 64 

estudios primarios de los cuales se extrajo el problema de investigación y el modelo 

Deep Learning aplicado.  

En la Revisión Sistemática de Literatura se obtuvo como resultado que, el modelo Deep 

Learning LSTM es ideal para problemas de predicción de ventas, para validar este 

resultado se emplearon los datos de ventas de ILE (Industria Lojana de Especerías) 

en desarrollar un modelo de predicción de ventas empleando la red LSTM, la cual 

se comparó con los modelos de Machine Learning red neuronal simple y el modelo 

ARIMA, empleando como métrica de evaluación el error cuadrático medio, los 

experimentos demostraron que a pesar del pequeño tamaño de los datos el modelo 

LSTM obtiene menor error que los otros modelos. 

Finalmente, el DL tiene una amplia gama de aplicación, entre ellas la predicción de 

ventas, donde se encontró que el modelo LSTM tiene un menor error que los modelos 

Machine Learning, a pesar de que los datos son limitados. Por tanto, el modelo LSTM 

es más eficaz que los modelos Machine Learning, aunque para validar la eficacia de DL 

en trabajos futuros se recomienda comparar los resultados con otros modelos DL. 
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2.1. Abstract 

Deep Learning is a field of research that has become very popular in recent years for 

data learning, as it reaches high-level abstractions through the modeling of several 

layers of processing. Deep Learning has inspired a large number of researchers who 

use deep algorithms to detect patterns and extract data characteristics, in order to obtain 

more accurate results than commonly used models. That is why, thanks to the growing 

application of Deep Learning, the present Degree Work aims to determine the 

techniques and / or deep learning models that are currently applied in the areas of 

knowledge of engineering, medicine, research, industry and finance. For this, a 

Systematic Literature Review was developed based on the protocol of Barbara 

Kitchenham, resulting in the selection of 64 primary studies from which the research 

problem and the applied Deep Learning model were extracted. 

In the Systematic Literature Review it was obtained that, the Deep Learning LSTM model 

is ideal for problems of sales prediction, to validate this result the sales data of ILE 

(Lojana's Industry of Especerías) were used in developing a prediction model of sales 

using the LSTM network, which was compared with the models of Machine Learning 

simple neural network and the ARIMA model, using as an evaluation metric the mean 

square error, the experiments showed that despite the small size of the data the LSTM 

model gets less error than the other models. 

Finally, the DL has a wide range of applications, among them the sales prediction, where 

it was found that the LSTM model has a lower error than the Machine Learning models, 

although the data is limited. Therefore, the LSTM model is more efficient than Machine 

Learning models, although to validate the effectiveness of DL in future work, it is 

recommended to compare the results with other DL models.  
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3. Introducción  

El aprendizaje profundo, denominado en inglés Deep Learning (DL) surge por la 

necesidad de procesar las masivas cantidades de datos que se generan a diario y para 

las cuales los modelos actuales de machine learning no dan abasto, el objetivo del DL 

es alcanzar abstracciones de alto nivel, a través del modelado de redes neuronales con 

varias capas de procesamiento, con estos modelos es posible extraer cualidades 

específicas de los datos agregando capas de neuronas a una red denominada profunda 

por la cantidad de capas ocultas, para ello se necesitan grandes cantidades de datos y 

de procesamiento, características que son alcanzables en la actualidad. DL también 

cuenta con la capacidad de capturar las características de los datos sin intervención 

humana, esta característica es ideal para el campo de la visión artificial y el 

procesamiento del lenguaje natural, por lo que este campo del machine learning no es 

nuevo, pero tuvo mayor acogida recientemente gracias a los avances en procesamiento 

y se encuentra en constante desarrollo, ya que ha demostrado que es la forma más 

eficiente de hacer con un computador una simulación semejante a nuestro cerebro [1]. 

La elaboración del presente Trabajo de Titulación tiene como objetivo principal 

determinar y demostrar las técnicas o modelos de aprendizaje profundo que se 

aplican actualmente en las diferentes áreas de conocimiento. 

Para dar cumplimiento al objetivo principal del Trabajo de Titulación se definió los 

siguientes objetivos específicos: a) Aplicar la técnica de revisión sistemática cualitativa 

de Bárbara Kitchenham para obtener los avances y conocimientos actuales de 

aplicaciones del Deep Learning en diferentes áreas de conocimiento; b) Demostrar el 

uso del Deep Learning con el resultado de la revisión sistemática cualitativa de Bárbara 

Kitchenham; c) Escribir los resultados logrados en un artículo para su envío a una revista 

indexada e inicie su proceso de publicación.  

La estructura del documento Trabajo de Titulación (véase Figura 1) se describe a 

continuación: 

En la sección Revisión de Literatura, se elaboró cuatro capítulos del área de estudio que 

ayudaron a sustentar los conocimientos aplicados en la ejecución del trabajo de 

titulación, también incluye un capítulo con las tecnologías utilizadas en el desarrollo del 

modelo de deep learning. La sección de Metodología, permitió detallar todos los 
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recursos de hardware y software empleados en la ejecución de este trabajo, y el 

desarrollo de los métodos aplicados para conseguir los objetivos específicos; el método 

de revisión sistemática de literatura basado en el protocolo propuesto por Kitchenham 

[2], el método para el desarrollo de modelos predictivos que incluye la extracción y 

preparación de los datos, finalmente el proceso de redacción y publicación de los 

resultados. La sección Resultados, sirvió para presentar todos los datos relevantes 

obtenidos en la ejecución del Trabajo de Titulación.  En la sección Discusión, se realizó 

un análisis de los resultados obtenidos y como se cumplió con los objetivos. La sección 

Conclusiones, permitió expresar los resultados más relevantes rescatados luego de 

haber culminado el trabajo. Finalmente, en la sección Recomendaciones, se planteó 

aspectos a considerar para el desarrollo de futuros trabajos. 

 

Figura 1. Estructura del documento de trabajo de titulación (Imagen propia)  
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4. Revisión de Literatura 

En esta sección se aborda temas y conceptos que permiten al lector entender el objetivo 

de estudio del Trabajo de Titulación. En el capítulo 1 se revisan conceptos de revisiones 

bibliográficas, y el método de revisión sistemática de literatura, el cual se empleó para 

explorar en los documentos científicos los problemas de investigación en los que se 

aplican modelos del DL, el capítulo 2 expresa los conceptos de machine learning, una 

rama de la inteligencia artificial de la cual se deriva DL cuyos conceptos se aborda en 

el capítulo 3. El DL emplea redes neuronales artificiales por lo que en el capítulo 4 se 

revisaron diversos conceptos y características de redes neuronales, los elementos que 

las componen y como se organizan. Los modelos de DL que emplean redes neuronales 

profundas se explican el capítulo 5. En el capítulo 6 de tecnologías se habla acerca de 

las herramientas tecnológicas empleadas para diseñar el modelo de predicción de 

ventas empleando redes neuronales profundas. 

4.1. REVISIÓN SISTEMÁTICA DE LITERATURA 

La rápida progresión del conocimiento científico mediado por la aparición creciente de 

publicaciones en un medio como el Internet requiere la realización de revisiones de la 

literatura científica para tener un conocimiento actualizado sobre un tema de interés. 

Con la revisión bibliográfica se aproxima al conocimiento de un tema y ayuda a 

identificar el conocimiento científico actual que implican los vacíos en ciertas áreas de 

investigación. Es una sinopsis que involucra diferentes investigaciones y artículos que 

nos da una idea sobre cuál es el estado actual de la cuestión a investigar [3]. 

Según [3] la Revisión Bibliográfica se ha definido como “la operación de recuperar un 

conjunto de documentos o referencias bibliográficas que se publican en el mundo sobre 

un tema, un autor, una publicación o un trabajo específico”. Para [4], la revisión 

bibliográfica es “la selección de los documentos disponibles sobre el tema, que 

contienen información, ideas, datos y evidencias por escrito sobre un punto de vista en 

particular para cumplir ciertos objetivos o expresar determinadas opiniones sobre la 

naturaleza del tema y la forma en que se va a investigar, así como la evaluación eficaz 

de estos documentos en relación con la investigación que se propone”. 
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Existen diversos tipos de revisiones bibliográficas que no se abordaron en el desarrollo 

de este trabajo de titulación, para el estudio propuesto se empleó una revisión 

sistemática de literatura (SLR), aplicando la metodología expuesta por Bárbara 

Kitchenham. 

Según Kitchenham [2], “una revisión sistemática de literatura es un medio para 

identificar, evaluar e interpretar toda la investigación disponible que sea relevante para 

una pregunta de investigación en particular, un área temática o un fenómeno de interés.” 

Nuestro fenómeno de interés es DL que ha ganado popularidad en los últimos años, con 

este estudio se pretende resumir la evidencia existente sobre DL, identificar los 

problemas de investigación alcanzados con el fin de sugerir áreas de investigación y 

proporcionar un marco de referencia para nuevas actividades de investigación. 

4.1.1. Protocolo de SLR  

Según Kitchenham [2], el protocolo de la SLR se compone de las siguientes partes: 

• Planificación de la revisión. Su objetivo es determinar si hay una verdadera 

necesidad de la revisión y desarrollar un plan para ejecutar la misma. Esta fase 

se divide en dos actividades: 

- Identificación de la necesidad de la revisión: su objetivo es evitar la duplicidad 

para que cada nueva revisión sea original. Si existen revisiones previas debería 

evaluarse su calidad con base en su objetivo, fuentes de búsqueda, criterios de 

inclusión/exclusión, criterios de evaluación de la calidad, métodos de extracción 

y síntesis de datos. 

- Desarrollo de un protocolo de revisión: este protocolo especifica los métodos a 

ser utilizados en la SLR. Se pretende evitar los sesgos producidos por cambios 

en la pregunta de investigación o por una selección subjetiva de los estudios 

primarios. Este protocolo contiene: los antecedentes de la revisión, las preguntas 

de investigación, la estrategia de búsqueda, los criterios y procedimientos para 

la selección de estudios y para la evaluación de su calidad, la estrategia de 

extracción de datos y los métodos para su síntesis. 
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• Conducción de la revisión.  

- Identificación de la investigación: consiste en la identificación de estudios 

primarios relevantes a través de una estrategia de búsqueda que debe ser 

exhaustiva y libre de sesgo. 

- Selección de los estudios primarios: consiste en determinar la relevancia de cada 

estudio identificado, respecto a la pregunta de investigación planteada. Esta 

tarea se realiza con base en los criterios de inclusión/exclusión establecidos en 

el protocolo de revisión. 

- Evaluación de la calidad de los estudios: su propósito es obtener información 

adicional acerca de los estudios seleccionados para refinar los criterios de 

inclusión/exclusión. En este contexto, la calidad es definida en relación a la 

manera en que cada estudio reduce la probabilidad de sesgos y maximiza la 

validez interna y externa de sus resultados. 

- Extracción de datos y monitoreo: el objetivo es diseñar formularios para realizar 

la recolección de datos a partir de los estudios primarios de manera precisa y 

libre de sesgo. 

- Síntesis de datos: el propósito es resumir y agregar los datos que han sido 

extraídos de los estudios primarios seleccionados. Puede realizarse a través de 

la tabulación o descripción de las características de los estudios y sus resultados 

(síntesis no-cuantitativa) o de una síntesis cuantitativa (meta-análisis) a través 

de la aplicación de técnicas estadísticas. 

• Reporte de la revisión. Como última fase de la RS, se debe generar un reporte 

que permita a los investigadores y profesionales entender las implicaciones de 

los resultados de la RS, al mismo tiempo que pueda valorar su validez. Se 

sugiere comunicar los resultados a través de diferentes medios: reportes 

técnicos, una sección en una tesis, artículos técnicos en revistas y conferencias, 

artículos no técnicos en revistas para profesionales, en notas de prensa, y en 

páginas Web. El procedimiento propone una estructura guiada por el protocolo 

de investigación donde se documenta información resumida de los componentes 

del protocolo y una discusión breve de resultados y conclusiones. 
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4.2. MACHINE LEARNING 

Machine Learning o aprendizaje automático (ML) es un campo de las ciencias de la 

computación y parte de la Inteligencia Artificial (IA). IA es la disciplina que se ocupa del 

diseño de sistemas de computación inteligentes, es decir, sistemas que exhiben las 

características asociadas a la inteligencia humana, como comprensión del lenguaje, 

aprendizaje, razonamiento y resolución de problemas [5]. 

Existen diversos conceptos de ML:  

• En [6], Arthur Samuel menciona que el ML “les da a las computadoras la 

habilidad de aprender sin ser explícitamente programadas”.  

• Según [6], es la práctica de usar algoritmos para parsear datos, aprender de 

ellos y luego ser capaces de hacer una predicción o sugerencia sobre algo.   

• En [7] sugieren que “el aprendizaje se refiere a un amplio espectro de situaciones 

en las cuales el aprendiz incrementa su conocimiento o sus habilidades para 

cumplir una tarea”. Para el aprendizaje automático se considera la resolución de 

problemas como un tipo de aprendizaje que consiste, una vez resuelto un tipo 

de problema, en ser capaz de reconocer la situación problemática y reaccionar 

usando la estrategia aprendida. 

• En [9] el machine learning es un método de análisis de datos que automatiza la 

construcción de modelos analíticos. Se basa en la idea de que los sistemas 

pueden aprender de datos, identificar patrones y tomar decisiones con mínima 

intervención humana. El principal objetivo del ML es desarrollar la capacidad de 

generalizar y asociar, es decir los modelos ML deben actuar en escenarios 

familiares o nuevos con precisión y exactitud. El aprendizaje se mejora con la 

experiencia y el entrenamiento a partir de los datos de entrada. 

En base a los conceptos antes expuestos se puede discernir que el ML da las pautas 

para la construcción de máquinas capaces de analizar datos o experiencias que le 

permita responder con precisión a escenarios similares. 
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Para [7] no hay un proceso estándar en la construcción de modelos ML, pero 

generalmente los pasos a seguir son (véase Figura 2): 

• Recolectar datos (dataset): Dada la problemática a resolver, se debe investigar 

y obtener datos para alimentar el modelo. Es importante considerar la calidad y 

cantidad de información, ya que impactará directamente en el funcionamiento 

del modelo.  

• Pre procesamiento: Se realiza un análisis exploratorio para detectar si hay 

correlaciones entre las distintas características seleccionadas. La selección de 

características, impactara directamente en los tiempos de ejecución y en los 

resultados. Se balancean los datos y se separan en dos grupos: uno para 

entrenamiento y otro para evaluación del modelo, la fracción más común es 

80/20 pero puede variar según el caso y el volumen de datos. En esta etapa se 

realizan otras tareas como: normalización, eliminar duplicados y corrección de 

errores. 

• Elección del modelo: se elige el modelo a aplicar en base al problema. 

• Entrenamiento: Se emplea los datos de entrenamiento para ejecutar el modelo. 

los “pesos” se inician aleatoriamente, los pesos son los valores que multiplican 

o afectan a las relaciones entre las entradas y las salidas, se irán ajustando 

automáticamente por el algoritmo con cada entrenamiento. 

• El test o evaluación: se realiza con entradas que el modelo desconoce para 

verificar la precisión del modelo ya entrenado.   

• Ajustar parámetros: se aplica en el caso de no obtener resultados satisfactorios 

en el test, se realiza nuevamente el entrenamiento modificando los parámetros 

del modelo. Cada algoritmo tiene sus propios parámetros a ajustar, por ejemplo, 

en las redes neuronales artificiales se define la cantidad de neuronas por capa, 

este parámetro se modifica hasta reducir el error al mínimo. 

http://www.aprendemachinelearning.com/que-es-overfitting-y-underfitting-y-como-solucionarlo/
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Figura 2. Proceso de construcción de modelos ML (Imagen propia)  

4.2.1. Paradigmas de aprendizaje 

Los algoritmos se dividen principalmente en tres grandes categorías: supervised 

learning (aprendizaje supervisado), unsupervised learning (aprendizaje no supervisado) 

y reinforcement learning (aprendizaje por refuerzo). Existen otras categorías poco 

empleadas en el estado del arte, a continuación, se presenta un concepto breve de los 

paradigmas más comunes [5]. 

Supervised learning: Depende de datos previamente etiquetados, estas etiquetas o 

rótulos son colocadas por seres humanos para asegurar la efectividad y calidad de los 

datos, por ejemplo, una data de animales contiene imágenes de animales y la etiqueta 

que corresponde a la especie, ya sea una imagen de un gato y la etiqueta “gato”, con 

estas etiquetas los algoritmos de ML buscan la función que permita asignar la especie 

o etiqueta a imágenes de animales nuevas que el modelo desconoce. 

Unsupervised learning: En esta categoría lo que sucede es que al algoritmo se le 

despoja de cualquier etiqueta, de modo que no cuenta con ninguna indicación previa, 

en cambio, se le provee de una enorme cantidad de datos con las características propias 

de un objeto para que pueda determinar qué es, a partir de la información recopilada.  

Por ejemplo, en marketing, para conocer las costumbres de consumo de las personas, 

en este caso la data contiene información de gran cantidad de personas y los productos 

que consumen, los algoritmos de ML buscan la función que permita agrupar a las 

personas por el consumo. 
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Reinforcement Learning La máquina es capaz de aprender con base a pruebas y 

errores en un número de diversas situaciones. Aunque conoce los resultados desde el 

principio, no sabe cuáles son las mejores decisiones para llegar a obtenerlos. Lo que 

sucede es que el algoritmo progresivamente va asociando los patrones de éxito, para 

repetirlos una y otra vez hasta perfeccionarlos y volverse infalible; por ejemplo, 

máquinas entrenadas para jugar videojuegos como el Tetris, el objetivo es despejar las 

filas combinando fichas, por tanto, se entrena con las posibles combinaciones del juego, 

mientras realiza una combinación la máquina evalúa el resultado, si es positivo, aprende 

automáticamente a repetir esa decisión en el futuro, mientras que, si el resultado es 

negativo, evitará volver a tomar la misma. 

4.3. DEEP LEARNING 

Deep Learning (DL) es un concepto muy amplio, lo que conlleva a que no tenga una 

definición exacta, pero los estudios [8][9][10][11] coinciden en que DL comprende un 

conjunto de algoritmos que intentan modelar abstracciones de alto nivel, a través del 

modelado de varias capas de procesamiento. Este campo de investigación tuvo sus 

inicios en los años 80 y es una rama del aprendizaje automático donde los algoritmos 

se emplean en el entrenamiento de redes neuronales profundas para conseguir mayor 

precisión que el ML (véase Figura 3), en los últimos avances se ha llegado a un punto 

en el que DL supera a las personas en algunas tareas, por ejemplo, reconocer objetos 

presentes en imágenes [8]. 

La gran ventaja del DL es no requerir la caracterización de los datos para el aprendizaje, 

al contrario, el sistema reconoce sin ayuda la forma de capturar los datos para 

procesarlos automáticamente. La máquina puede reconocer patrones en los datos de 

entrada que a simple vista no son perceptibles al humano, por sus limitaciones 

sensoriales [10].  

Según [13] además del desarrollo de mejores algoritmos, existen dos razones por las 

que últimamente resulta más útil emplear modelos profundos: 

• Datos etiquetados. Para entrenar modelos DL se requieren grandes cantidades 

de datos. Por ejemplo, para desarrollo de un vehículo autónomo se necesitan 

millones de imágenes y miles de horas de video. 
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• Potencia de cálculo. Un modelo DL requiere de una potencia de cálculo 

significativa pero actualmente se cuenta con tecnologías como GPU, la 

programación paralela, los clústeres y el cálculo en la nube. Esto permite reducir 

el entrenamiento de una red neuronal profunda de semanas a horas. 

 

Figura 3. Relación entre IA, ML y DL (tomada de [12]) 

4.4. REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Los modelos DL emplean redes neuronales artificiales por lo que se consideró necesario 

incluir estos conceptos para entender los modelos que se revisaran en el capítulo 5.  

Las redes neuronales artificiales pretenden imitar el modelo biológico del cerebro, a 

través de modelos matemáticos organizados en redes interconectadas masivamente en 

paralelo y con organización jerárquica. Intentan interactuar con los objetos del mundo 

real del mismo modo que el sistema nervioso biológico [13]. 

Debido a su constitución y fundamentos las redes neuronales artificiales presentan un 

gran número de características semejantes a las del cerebro, estos modelos ofrecen 

ventajas para la resolución de problemas, lo cual ha aumentado su aplicación, entre las 

ventajas más significativas de las redes neuronales encontramos las expuestas por [14]: 

• Aprendizaje adaptativo. Son un modelo ML y por lo tanto cuentan con la 

capacidad de aprender a realizar tareas basadas en una experiencia inicial. 
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• Auto organización. Pueden crear su propia representación de información con 

los datos que recibe en la etapa de aprendizaje 

• Tolerancia a fallos. Se consideran dos tipos de tolerancia a fallos; la tolerancia 

a fallos de la red donde, de ocurrir una destrucción parcial de la red, algunas 

capacidades se pueden retener. Y la segunda la tolerancia a fallos respecto a 

los datos donde, las redes neuronales son capaces de aprender a reconocer 

patrones en datos distorsionados incompletos o con ruido. 

• Operación en tiempo real. Admiten la computación paralela, pero para ello el 

hardware debe estar diseñado para permitir esta capacidad. 

• Fácil inserción. Actualmente existen chips especializados para redes 

neuronales artificiales que permiten mejorar la capacidad de ciertas tareas que 

aplican estos modelos. 

4.4.1. Elementos de una red neuronal artificial. 

En la Figura 4 se observa un esquema de red neuronal artificial interconectada la cual 

se compone de capas. Las capas son las unidades estructurales de la red neuronal, 

dentro de una capa las neuronas suelen ser del mismo tipo. La capa de entrada captura 

los datos o señales del entorno, la capa oculta realiza las operaciones matemáticas, 

procesa los datos y los dirige a la capa de salida la cual entrega la respuesta de la red 

a los datos capturados por la capa de entrada [14].  

 

Figura 4. Red neuronal totalmente conectada (tomada de [14]) 
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4.4.2. Neurona Artificial.  

Las redes neuronales artificiales son modelos matemáticos compuestos por nodos 

(neuronas) interconectados entre sí y organizados en capas [17]. La estructura de 

neurona artificial empleada generalmente se muestra en la Figura 5 donde se aprecian 

cuatro elementos funcionales descritos por [17]:  

• Receptor. Es el que recibe las señales de entrada xi, provenientes de la capa 

de entrada o de otras neuronas y que son atenuadas o amplificadas con un peso 

wi que constituye la conectividad entre la neurona anterior y la siguiente. 

• Sumador. Efectúa la suma pondera de las señales de entrada y el peso w, esta 

acción se describe en la ecuación 1. 

𝑆 =  ∑ 𝑤 𝑖𝑥𝑖 ( 1) 

• Función de activación. Aplica una función no lineal de umbral (ya sea de 

escalón o una curva logística) a la salida del sumador para decidir si la neurona 

se activa, disparando una salida o no (en el siguiente apartado se describen las 

diferentes funciones de activación más empleadas). 

• Salida. Produce la señal de acuerdo al elemento anterior y constituye la salida 

de la neurona [15]. 

 

Figura 5. Esquema general de una neurona artificial (tomada de [15]) 
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4.4.3. Funciones de activación.  

Combina la función de propagación con el estado actual de la neurona para determinar 

si la neurona se activa o no. La función de activación es una función de 𝑥, donde 𝑥 es 

la resta entre la entrada global (𝑖𝑛𝑖) y el umbral (𝜃𝑖) (véase ecuación 2).  

𝑥 =  𝑖𝑛𝑖 − 𝜃𝑖  
( 2) 

Existe variedad de funciones, a continuación, se listan las más comunes [9][16]:  

• Función lineal. Devuelve como salida su valor de entrada. Su rango es -∞, ∞ 

(véase Figura 6 (a)). 

𝒇(𝒙) = 𝑥 ( 3) 

• Escalón binario. Es una función sencilla determinada por un rango entre 0 y 1 

(véase Figura 6 (b)). 

𝒇(𝒙) =  {
0, 𝑥 < 0
1, 𝑥 ≥ 0

 ( 4) 

• Sigmoide. Una de las funciones más utilizadas para modelar redes neuronales, 

cuyo rango es continuo en los valores 0, 1 (véase Figura 6 (c)). 

𝒇(𝒙) =  
1

1 +  𝑒−𝑥 ( 5) 

• Tangente hiperbólica. Esta función es utilizada por redes con salidas continuas. 

Cumple con un rango (-1,1), es monótona, y se aproxima a la función identidad 

en su origen (véase Figura 6 (d)). 

𝒇(𝒙) = 𝒕𝒂𝒏𝒉(𝒙) =  
𝑒𝑥 −  𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥  ( 6) 

• Unidad lineal rectificadora (ReLU). Esta función acelera el cálculo al no 

necesitar exponenciales como la función tangente y sigmoide pero el principal 

inconveniente de esta función es el riesgo de que los pesos de algunas neuronas 

tomen valores que no activen la neurona (véase Figura 6 (e)). 

𝒇(𝒙) =  {
0, 𝑥 < 0
𝑥, 𝑥 ≥ 0

 ( 7) 
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• Función softplus: Aproximación suavizada de la función de activación 

rectificadora (véase Figura 6 (f)). 

𝒇(𝒙) = 𝐼𝑛(1 + 𝑒𝑥) ( 8) 

 

   

 

 

 

 

 

Figura 6. Funciones de activación (a) Lineal, (b) Binaria, (c) Sigmoide, (d) Tangente, (e) 

ReLU y (f) softplus (Imagen propia) 

4.4.4. Arquitectura de redes neuronales 

Consiste en la organización de las neuronas en la red, es decir la forma en que se 

alinean las capas de neuronas entre la entrada y salida de dicha red. Los parámetros 

fundamentales de la red son: número de capas, número de neuronas por capa, grado 

de conectividad y tipo de conexiones entre neuronas [14].  

(a) (b) 

(c) 
(d) 

(e) (f) (e) 
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En [17] identifican las siguientes arquitecturas, en función de cómo se realiza la 

interconexión entre neuronas:  

• Redes monocapa. Red neuronal más sencilla (véase Figura 7). Se establecen 

conexiones entre las neuronas que pertenecen a la única capa que constituye la 

red. Generalmente se emplean en la regeneración de información de entrada 

que se presenta a la red de forma incompleta o distorsionada. 

 

Figura 7. Arquitectura de una red neuronal monocapa (Imagen propia) 

• Redes multicapa. Disponen de un conjunto de neuronas agrupadas en varias 

capas entre la capa de entrada y salida (capas ocultas). Este tipo de redes 

pueden estar total o parcialmente conectadas (véase Figura 8). 

 

Figura 8. Arquitectura de una red neuronal multicapa (Imagen propia) 

• Redes recurrentes. Esta red se diferencia de las anteriores en la existencia de 

lazos de realimentación en la red, por lo que no presentan una estructura de 

capas definida, además permiten conexiones arbitrarias entre las neuronas 

estableciendo temporalidad y permitiendo a la red tener memoria (véase Figura 

9). Esta estructura las hace adecuadas para problemas no lineales. 
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Figura 9. Arquitectura de una red neuronal recurrente (Imagen propia) 

4.5. REDES NEURONALES PROFUNDAS 

Los modelos del DL emplean arquitecturas de redes neuronales, por lo que se suelen 

denominar redes neuronales profundas, el concepto del DL hace referencia al número 

de capas de procesamiento, por tanto, una red neuronal profunda se diferencia de una 

red neuronal tradicional por el número de capas ocultas empleadas (véase Figura 10) 

[9]. 

 

Figura 10. Diferencia red neuronal tradicional y red neuronal profunda (tomada de [18]) 

Actualmente existen diversas arquitecturas de redes neuronales profundas pero las más 

representativas según el estado del arte son: 

4.5.1. Perceptrón multicapa (MLP) 

Surge con la idea de solucionar problemas que no se adaptan a funciones linealmente 

separables. Un MLP se compone de varias capas de perceptrones, a continuación, se 

explica los conceptos de perceptrón antes de continuar detallando el modelo MLP. 
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4.5.1.1. Perceptrón 

El perceptrón es uno de los modelos más sencillos y comunes de neurona artificial, 

como se presenta en la Figura 11, esta neurona tiene asociada a cada entrada un peso 

que es un factor multiplicativo representado por 𝑤1, 𝑤2 y 𝑤3. A la suma ponderada de 

las entradas se le aplica la función matemática de activación. Si el resultado supera un 

umbral preestablecido, la salida es 1 caso contrario la salida será 0. Este concepto se 

observa en la ecuación (2) donde, denotado por b, se define un sesgo equivalente al 

valor umbral con signo negativo [16]. 

𝑆𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 =  {
0 𝑠𝑖 𝑓 (∑ 𝑤 .  𝑥) − 𝑏 ≤ 0

1 𝑠𝑖 𝑓 (∑ 𝑤 .  𝑥) − 𝑏 > 1
 ( 9) 

Este tipo de neuronas con una sola capa, es útil cuando tratamos problemas lineales 

como por ejemplo compuertas OR, AND, NOT, para modelar problemas más complejos 

que no son linealmente separables como por ejemplo la compuerta XNOR se requiere 

de mayor número de capas en el perceptrón o neurona. 

 

Figura 11. Neurona artificial o perceptrón (tomada de [16]) 

4.5.1.2. Perceptrón multicapa (MLP) 

Es un modelo de red neuronal con alimentación hacia adelante, se compone por varias 

capas entre la entrada y la salida (véase Figura 12). Para entrenar este tipo de redes se 

suele emplear el algoritmo de backpropagation o retro propagación que consiste en la 

propagación de los valores de entrada hacia delante, se calcula el error a la salida entre 
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la salida esperada y la salida obtenida, y se propagan hacia atrás con el objetivo de 

actualizar los pesos mediante el gradiente de la función de error [19]. 

 

Figura 12. Red neuronal de perceptrón multicapa (Imagen propia) 

Para calcular el error comúnmente se emplea la función del error cuadrático medio que 

se define en la ecuación (10), donde 𝑛 es cada una de las iteraciones del aprendizaje. 

El perceptrón multicapa aprende encontrando el mínimo de la función de error.   

𝑒(𝑛) =  
1

2
∑(𝑠𝑖(𝑛) − 𝑦𝑖(𝑛))

2

𝑛𝑐

𝑖=1

 ( 10) 

Para minimizar el error total se emplea métodos de gradiente estocástico, que consisten 

en minimizar el error en cada patrón 𝑒(𝑛), La ecuación (11) muestra el comportamiento 

del método de gradiente descendiente, cada peso de la red 𝑤 se actualizará para cada 

patrón de entrada 𝑛, finalmente ∝ representa la tasa de aprendizaje. 

𝑤(𝑛) = 𝑤(𝑛 − 1)−∝
𝜕𝑒(𝑛)

𝜕𝑤
 ( 11) 

4.5.2. Autoencoders apilados (SAE) 

Este modelo emplea varios autoencoders entrenados uno a uno, usando cada 

autoencoder entrenado para entrenar el siguiente, con el objetivo de extraer 

características más complejas. Empezaremos exponiendo el concepto de autoencoder 

para proceder a la configuración de SAE. 
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4.5.2.1. Autoencoder (AE) 

Es una arquitectura de red neuronal artificial muy parecida a la MLP (retroalimentadas), 

cuya principal diferencia se encuentra en la capa oculta, donde se presentan menos 

neuronas que en la capa de salida como se muestra en la Figura 13. Este tipo de 

arquitecturas pueden tener un mayor número de capas ocultas, pero manteniendo 

simetría (el número de capas suele ser impar). Este tipo de redes tiene como objetivo 

aprender la representación comprimida y distribuida de un conjunto de datos, dicho de 

otro modo, la salida es una reconstrucción de la entrada, pero al tener menos neuronas 

en las capas ocultas comprime y reduce la dimensionalidad de los datos. Para entrenar 

un autoencoder se emplea el algoritmo de backpropagation pero de manera no 

supervisada, por tanto, la red recibe los datos, los comprime y los regresa a sus 

dimensiones, los pesos se actualizan teniendo en cuenta que las salidas deseadas son 

las mismas entradas, en base al error global [10]. 

 

Figura 13. Arquitectura de un Autoencoder (tomada de [19]) 

4.5.2.2. Autoencoder Apilado (SAE) 

Como su nombre lo indica esta red se compone de múltiples autoencoders en pila que 

proporcionan un método eficaz de pre entrenamiento. En la Figura 14, la capa oculta 

verde (𝑡) actúa como la capa de entrada al autoencoder rojo (𝑡 + 1), por lo tanto, la 

capa de entrada al autoencoder 𝑡 es la entrada a toda la red [11]. El proceso de 

entrenamiento de este tipo de red es: 
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• Entrena el primer autoencoder 𝑡 (verde) de forma individual utilizando el método 

de propagación hacia atrás con todos los datos de entrenamiento disponibles. 

• Para el segundo autoencoder 𝑡 + 1 (rojo), se descarta la salida del autoencoder 

𝑡, se entrena con una muestra de entrada a la capa de entrada de 𝑡, que se 

propaga hacia adelante a la capa de salida del autoencoder 𝑡 + 1. Los pesos de 

𝑡 + 1 se actualizan empleando propagación hacia atrás. En resumen, se elimina 

la capa de salida del autoencoder anterior y se sustituye con otro autoencoder y 

se entrena con propagación hacia atrás, este proceso se repite para todas las 

capas. 

• La red entra a un proceso de ajuste fino que consiste en añadir una o más capas 

enteramente conectadas con la última capa (amarilla) y se entrena empleando 

propagación hacia atrás. 

 

Figura 14. Arquitectura de un Autoencoder apilado (tomada de [20]) 

4.5.3. Redes de Creencia Profunda (DBN) 

El DBN es una red multicapa profunda que incluye muchas capas ocultas, en la que 

cada par de capas conectadas es una RBM. De esta forma, un DBN se representa con 

una pila de RBMs. 

4.5.3.1. Máquinas de Boltzmann Restringidas (RBM) 

Es un tipo de red neuronal generativa, sus funciones de activación tienen un 

comportamiento no determinístico y pueden aprender una distribución de probabilidad 

sobre su propio conjunto de entradas. Se componen de una capa de sesgo (bias) oculta 
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(en la Figura 15 la capa celeste) y visible (capa roja) que a diferencia de las redes 

retroalimentadas las conexiones entre las capas visibles y ocultas pueden ser visible a 

oculta y oculta a visible, además de que se encuentran completamente conectadas, pero 

de manera ordenada entre la capa actual y la siguiente, es por ello que se denomina 

máquina de Boltzmann restringida [19]. 

 

Figura 15. Arquitectura de red tipo Máquina de Boltzmann Restringida (tomada de [20]) 

4.5.3.2. Redes de Creencia Profunda (DBN) 

Al igual que con los SA, las redes de creencia profunda apilan máquinas de Boltzmann, 

en este caso como se observa en la Figura 16, la capa oculta de la RBM en azul (𝑡) 

actúa como la capa visible de la RBM (𝑡 + 1) y la capa de entrada de la primera RBM 

es la capa de entrada para toda la red. El procedimiento de entrenamiento es similar al 

de un SA, pero en lugar de autoencoders emplea RBM y la propagación hacia atrás es 

reemplazada por divergencia contrastiva, que es un algoritmo en el que las unidades 

ocultas y visibles se actualizan en paralelo para obtener una reconstrucción de los datos 

y se vuelve a actualizar las unidades ocultas de nuevo [11][19]. 

 

Figura 16. Arquitectura de una red de creencia profunda (tomada de [21]) 
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4.5.4. Redes Convolucionales (CNN) 

Este tipo de redes se adaptan eficazmente al reconocimiento de imágenes, son de tipo 

jerárquicas y al igual que una DBN extrae características en sus capas ocultas; el 

nombre de la red se deriva de su arquitectura, esta se conforma de capas 

convolucionales que extraen las características y capas de submuestreo que se 

encargan de la abstracción del objeto y una capa totalmente conectada que representa 

los datos de objetivo (véase Figura 17) [19][16].  

 

Figura 17. Arquitectura de una red neuronal convolucional (tomada de [22]) 

Estas redes presentan las siguientes propiedades:  

• Capa convolucional: En esta capa se receptan los datos de entrada (por lo 

general una imagen) y sobre estos se aplica un filtro que devuelve un mapa de 

características, reduciendo el tamaño de los parámetros. La convolución 

proporciona herramientas para trabajar con tamaños variables, se basa en un 

operador matemático que transforma dos funciones 𝑓 y 𝑔, en una tercera que 

representa la magnitud en que se superponen 𝑓 y una versión trasladada y 

rotada de 𝑔. 

• Capa de reducción o pooling: Se coloca después de la capa convolucional, se 

encarga de reducir la cantidad de parámetros a analizar, reduciendo las 

dimensiones y quedándose con las características más comunes, esta reducción 

también implica perdida de información; pero provoca menor sobrecarga en el 

cálculo de próximas capas y reduce el sobreajuste. 

• Capa clasificadora: Una vez que la imagen ha pasado por las capas 

convolucionales, pooling y se han extraído sus características más destacadas, 

los datos llegan a la fase de clasificación. Para ello, emplean capas 
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completamente conectadas en las que cada pixel se trata como una neurona 

independiente. Las neuronas de esta fase funcionan como las de un perceptrón 

multicapa, donde la salida de cada neurona se calcula multiplicando la salida de 

la capa anterior por el peso de la conexión, y aplicando a este dato una función 

de activación [19]. 

4.5.5. Redes Long Short-Term Memory (LSTM) 

Son del tipo de redes recurrentes, y surgen para solucionar el problema del enorme 

crecimiento del gradiente y su desvanecimiento con el tiempo, que se presenta al 

entrenar redes recurrentes y que dificulta la memorización de dependencias a largo 

plazo [11].  

4.5.5.1. Redes Neuronales Recurrentes RNN 

Una RNN es una red donde las funciones de transición y de salida 𝑓ℎ , 𝑓𝑜 se definen de 

la siguiente manera: 

ℎ𝑡 =  𝑓ℎ(𝑥𝑡 , ℎ𝑡−1) =  ∅ℎ(𝐖Tℎ𝑡−1 +  𝐔T𝑥𝑡) 

𝑦𝑡 =  𝑓𝑜(ℎ𝑡 , 𝑥𝑡) =  ∅𝑜(𝐕Tℎ𝑡) 

( 12) 

En donde las matrices 𝐖 es de transición, U de entrada y V de salida, las funciones 

usuales de las redes neuronales se definen por ∅ℎ , ∅𝑜 y generalmente son de tipo 

sigmoide o de tangente hiperbólica. Entonces, los parámetros para esta red pueden ser 

estimados usando el gradiente estocástico de descenso (SGD) en donde el gradiente 

se calcula usando retro propagación a lo largo del tiempo [11]. 

4.5.5.2. Redes Long Short-Term Memory (LSTM) 

Las redes LSTM aplican el mismo principio de las RNN, pero incorporan una serie de 

pasos para decidir qué información va a ser almacenada y cual borrada a través de tres 

compuertas que controlan el modo en que fluye la información (véase Figura 18): 
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• Puerta de entrada: Controla la entrada de nueva información a la memoria. 

• Puerta de olvido: Decide que datos son importantes y cuales se descartan para 

dejar sitio a nuevos datos. 

• Puerta de salida: Controla cuando se utiliza el resultado de los recuerdos 

almacenados en la celda que dispone de mecanismos de optimización basados 

en el error de salida de la red resultante [11].  

 

Figura 18. Arquitectura de red LSTM (tomada de [11]) 

4.6. TECNOLOGÍAS 

4.6.1. Keras  

Es una librería de redes neuronales desarrollada en Python, esta librería puede 

ejecutarse sobre Tensorflow o Theano (bibliotecas para el desarrollo de machine 

learnig), se caracteriza por su modularidad, minimalismo y extensibilidad que permiten 

un prototipado fácil y rápido, soporta arquitecturas neuronales convolucionales, 

recurrentes, además de esquemas de conectividad arbitrarios. Según el sitio Web [23] 

actualmente Keras es compatible con las versiones 2.7-3.6 de Python y permite correr 

algoritmos en GPU (unidad de procesamiento gráfico) y CPU (unidad central de 

procesamiento). 

La librería Keras se compone de: modelos, capas, inicializadores, funciones de pérdida 

y optimizadores, los cuales se desarrollan a continuación [23]: 
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4.6.1.1. Modelos 

Hay dos tipos de modelos disponibles para implementar en Keras: el modelo secuencial 

y la clase Model, ambos presentan varios métodos en común como summary(), 

get_config() o to_json() que devuelven información básica sobre el modelo y los 

modelos getter y setter propios de los pesos del modelo. 

• Modelo Secuencial: Los métodos básicos del modelo secuencial son:  

o compile: Calcula automáticamente la función gradiente y prepara el 

modelo para el entrenamiento. 

o fit: Entrena el modelo para un número de ciclos determinado por 

(nb_epoch), actualiza gradiente cada n ejemplos valor que se determina 

por batch_size. 

o evaluate: Calcula la función de pérdida lote por lote. 

o predict: Genera predicciones para unos valores de entrada 

4.6.1.2. Capas 

La librería Keras presenta las siguientes funciones para diseñar las capas de la red 

neuronal: 

• Funciones básicas de las capas: 

o Dense: Capas regulares totalmente conectadas. 

o Activation: Aplica una función de activación a la salida de las capas. 

Las principales que ofrece Keras son: softmax, softplus, softsign, 

relu, tanh, sigmoid, hard_sigmoid, linear. 

o Dropout: Establece al azar una fracción de unidades de entrada a 0 en 

cada actualización durante la fase de entrenamiento, para evitar el 

sobreajuste. 

o Reshape: Transforma la salida en una forma concreta 

• Capas convolucionales: Keras presenta diversas funciones para desarrollar 

capas convolucionales según las dimensiones de su entrada. 

• Capas recurrentes: Existen 3 tipos de capas recurrentes: simpleRNN, LSTM, GRU. 
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4.6.1.3. Inicializadores 

Los inicializadores definen la manera de inicializar los pesos de las capas, a través del 

argumento init, los más comunes son: uniform, normal, identity, zero, glorot_normal, 

glorot_uniform. 

4.6.1.4. Funciones de pérdida 

Es uno de los parámetros necesarios para compilar un modelo, Keras proporciona las 

siguientes funciones: 

• mean_squared_error(y_true, y_pred): Calcula el error cuadrático medio. 

• mean_absolute_error: Calcula el error medio absoluto. 

• binary_crossentropy: Calcula la pérdida logarítmica. 

• Regularizadores: permiten aplicar penalizaciones en las capas durante la 

optimización. 

4.6.1.5. Optimizadores 

Es otro de los valores necesarios para compilar un modelo, los principales son: 

• SGD: es un método de aproximación estocástica del método de descenso de 

gradiente. 

• Adagrad: algoritmo de gradiente que adapta la ratio de aprendizaje a los 

parámetros. 

• Adadelta: es una extensión del algoritmo Adagrad. 

• Adam: Se basa en el gradiente de primer orden de funciones estocásticas 

objetivas, este método es fácil de implementar, eficiente en consumo de recursos 

computacionales. 

Toda la información aquí recopilada se encuentra disponible en: www.keras.io/ 

documentación oficial de la librería Keras.  

 

 

http://www.keras.io/
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4.6.2. Python  

Python es un lenguaje de programación que cuenta con estructuras de datos eficientes 

y de alto nivel. Hasta la fecha1 Python se encuentra en la versión 3.6. La biblioteca 

estándar está a libre disposición para las principales plataformas desde el sitio Web de 

Python, https://www.python.org/. El mismo sitio contiene distribuciones, enlaces de 

módulos libres de Python, programas, herramientas y documentación. 

4.6.3. Jupyter 

Jupyter es un entorno de trabajo interactivo que permite desarrollar códigos en Python 

de manera dinámica, esta herramienta integra en un mismo documento bloques de 

código, texto, gráficas e imágenes. Comúnmente Jupyter es utilizado en análisis 

numérico, estadística y ML, entre otros campos de la informática y las matemáticas. La 

documentación, así como enlaces a módulos y programas se encuentra disponible en: 

https://jupyter.org/. 

  

                                                 
1 Fecha: 24/04/2019 

https://www.python.org/
https://jupyter.org/


31 
 

5. Materiales y Métodos 

En esta sección, se describe por cada objetivo los métodos y recursos empleados en la 

ejecución del Trabajo de Titulación.  

5.1. Objetivo 1: 

Aplicar la técnica de revisión sistemática cualitativa de Bárbara Kitchenham para 

obtener los avances y conocimientos actuales de aplicaciones del Deep Learning 

en diferentes áreas de conocimiento  

Para resolver este objetivo se utilizó el protocolo de revisiones sistemáticas de Bárbara 

Kitchenham [2], basado en las preguntas de investigación, los criterios de inclusión-

exclusión, estrategia de búsqueda, evaluación de calidad y extracción y síntesis de 

datos, en la Figura 19, se especifican las etapas empleadas.  

 

Figura 19. Etapas de la SLR según Kitchenham (Imagen propia)  
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5.1.1. Planificación de la Revisión 

5.1.1.1. Identificación de la necesidad de revisión  

En esta etapa se buscó trabajos cuyo objetivo se asemeje al planteado en esta 

investigación o que responda a las preguntas de investigación planteadas para 

determinar si existen revisiones de literatura acerca de la aplicación del DL, además se 

revisó si existen variedad de estudios que apliquen DL para determinar si es pertinente 

este estudio.   

5.1.1.2. Desarrollo del protocolo de investigación 

Se desarrolló el protocolo de revisión para reducir la posibilidad de sesgos, en el 

protocolo se incluye las preguntas de investigación, fuentes y cadenas de búsqueda, 

criterios de inclusión y exclusión (véase Resultados sección 1.2). 

5.1.2. Ejecución de la Revisión 

5.1.2.1. Selección de estudios primarios 

Todo el protocolo de revisión y selección de los estudios primarios fue ejecutado 

siguiendo el algoritmo de la Figura 20, para facilitar el manejo de la bibliografía se 

empleó la herramienta Mendeley (https://www.mendeley.com) (véase Resultados 

sección 1.3).  

 

 

https://www.mendeley.com/
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Figura 20. Proceso de selección de estudios primarios (Imagen propia)  
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5.1.2.2. Evaluación de Calidad 

Se planteó criterios  para  determinar  que  estudios  deben  ser excluidos cuando no 

cumplen con un nivel mínimo de calidad (véase Resultados sección 1.4). 

5.1.2.3. Extracción y síntesis de datos 

La extracción y síntesis de datos permite registrar y recopilar con precisión la 

información de los estudios primarios. La Tabla I se formuló para extraer soluciones a 

las preguntas de investigación (PI), se incluyó datos generales sobre el documento 

(título, nombre del autor, año de publicación). En la síntesis de datos cada PI se evaluó 

por separado, al ser una investigación cualitativa se emplearon tablas relacionales, 

gráficas y análisis de agrupación que nos permitió agrupar los estudios que más se 

asemejan, considerando como parámetros las preguntas de investigación (véase 

Resultados secciones 1.5 y 1.6).  

TABLA I.  

EXTRACCIÓN DE DATOS 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Nombre del estudio 

Autor Nombre del autor o autores 

Referencia Número referencia correspondiente a la bibliografía 

Año En el que fue publicado 

2 Aplicación Objetivo principal del documento seleccionado 

3 Modelos Modelos del DL empleados para procesar los datos 

4 Funciones Funciones empleadas en el modelo DL: función de activación, 
funciones adicionales en el entrenamiento 

4 Conclusiones 
Relevantes 

Perspectiva personal del documento 
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5.2. Objetivo 2 

Demostrar el uso de Deep Learning con el resultado de la revisión sistemática 

cualitativa de Bárbara Kitchenham. 

Los resultados del objetivo 1 condujeron a la generación de un modelo para pronóstico 

de ventas.  En la SLR se encontró que el algoritmo de mayor aplicación al pronóstico de 

ventas fue el modelo LSTM; para lo cual se trabajó el problema de pronóstico de ventas 

como una serie temporal y siguiendo los pasos generales para la construcción de 

modelos con ML [7] descritos en la revisión de literatura (véase Figura 21). 

 

Figura 21. Etapas de la construcción del modelo ML (Imagen propia)  

5.2.1. Extracción de datos 

Para la extracción de datos se obtuvo los datos de ventas de la Industria Lojana de 

Especerías (ILE) (véase Anexo 8), el dataset pesa 800 MB, contiene las ventas de las 

fechas 01-03-2011 hasta 28-02-2018 de un total de 443 productos y cada uno contiene 

instancias diarias de ventas para cada producto (véase Tabla II). 

 

Extracción de datos

Pre procesamiento y análisis 
exploratorio

Elegir los modelos

Entrenamiento

Ajuste de parámetros
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TABLA II.  

FRAGMENTO DEL DATASET VENTAS DE ILE 

Fecha Artículo Venta 

01/03/2011 1330-085 2,57 

01/03/2011 1330-042 4,80 

01/03/2011 1330-514 4,80 

01/03/2011 1350-001 45,12 

01/03/2011 1330-002 126,00 

01/03/2011 1350-004 264,00 

03/03/2011 1330-270 1,93 

03/03/2011 1330-504 2,14 

03/03/2011 1330-031 2,23 

03/03/2011 1330-515 2,32 

03/03/2011 1330-514 4,80 

…….. …….. …….. 

 

5.2.2. Pre procesamiento y análisis exploratorio 

En esta etapa se realizó un análisis exploratorio para seleccionar características y 

determinar las correlaciones entre las distintas características seleccionadas. Se 

balanceó los datos mediante varias operaciones como estabilización de varianza, 

estacionalidad, normalización, depuración  y se separan en dos grupos: uno para 

entrenamiento y otro para evaluación del modelo (véase Resultados sección 2.1). 

Los datos de ILE se trabajaron como una serie de tiempo que, es una secuencia de 

datos medidos en determinados momentos y ordenados cronológicamente [24]. Cuando 

se modelan series de tiempo, es conveniente aplicar algunas transformaciones que 

permitan tres cosas: 

• Estabilizar la varianza: se aplicó la función 𝑙𝑛 a todos los datos.  

• Hacer estacionarios los datos: para ello se debe lograr que la varianza, media 

y covarianza sean constantes. Hay varias técnicas para lograr esto, en este caso 

se aplicó diferencias. 

• Quitar la tendencia: La tendencia muestra la conducta de los datos, para poder 

realizar predicciones se debe eliminar la tendencia en el entrenamiento para 

evitar conductas determinadas. Generalmente al hacer los datos estacionarios 

la tendencia se elimina. 

http://www.aprendemachinelearning.com/que-es-overfitting-y-underfitting-y-como-solucionarlo/
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Estas transformaciones se realizaron en el lenguaje de programación R, con las líneas 

de código: 

library (ts) 

plot(diff(log(ts(dataset)))) 

Donde: 

• ts: Convierte la data a serie de tiempo. 

• log: Aplica logaritmo natural a los datos del arreglo. 

• diff: Esta función toma desde la segunda instancia y le resta el anterior, al 

finalizar esta función se reduce una instancia.    

• plot: Nos devuelve la gráfica de los datos transformados  

Para entrenar los modelos fue necesario normalizar las variables de entrada, el método 

empleado fue el escalado de variables (véase Ecuación 13), que normaliza los datos en 

los límites definidos, en este caso (0,1). 

𝑋𝑠𝑡𝑑 =  
(𝑋 − 𝑋. 𝑚𝑖𝑛)

(𝑋. max − 𝑋. 𝑚𝑖𝑛)
 ( 13) 

En Python se logró mediante: 

1. from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 
2. scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 
3. dataset = scaler.fit_transform(data) 

Una vez que los datos están listos para aplicar el modelo, se procedió a decidir algún 

enfoque para seleccionar los conjuntos de entrenamiento y prueba. Se tomaron los 

primeros datos para el entrenamiento y los últimos para pruebas. La distribución fue la 

usual 80% y 20 %. Es decir, los primeros 2,044 datos para el entrenamiento y los 

restantes para prueba. 

Finalmente se transformó el problema de series de tiempo a uno de regresión, para ello 

fue necesario ajustar la data agregando variables retardadas (lagged) empleando la 

ecuación 14, donde 𝑛 es el tamaño del lag o cantidad de variables retardadas: 

𝑦𝑡 = ∝1 𝑦𝑡−1 + ∝2 𝑦𝑡−2+ . . . + ∝𝑛 𝑦𝑡−𝑛 ( 14) 
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Una función en Python para hacer esto es: 

1. import numpy as np 
2. import pandas as pd 
3. def create_dataset(dataset, look_back=1): 
4.     dataX, dataY = [], [] 
5.     for i in range(len(dataset)-look_back-1): 
6.         a = dataset[i:(i+look_back), 0] 
7.         dataX.append(a) 
8.         dataY.append(dataset[i + look_back, 0]) 
9.     return np.array(dataX), np.array(dataY) 

Esta función tiene como parámetro el número de lags (look_back) a considerar y regresa 

por un lado los predictores (variables retrasadas) y por otro la variable objetivo. 

5.2.3. Elegir los modelos 

En base al problema se seleccionó modelos basados en el resultado de la SLR. Para 

realizar la comparación; en los tres modelos se empleó el mismo dataset y la medida de 

error RMSE (raíz cuadrada del error cuadrático medio) la cual se expresa en la ecuación 

15 (véase Resultados sección 2.2). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸 = √𝐸[(𝑦 − �̂�)2] ( 15) 

5.2.4. Entrenamiento y ajuste de parámetros 

No se sabe a priori cual es la combinación adecuada de parámetros para un modelo DL 

y no se encontró algún método que optimice el cálculo de los mismos, por lo que se 

obtuvieron a través de prueba y error y se tomaron en cuenta los siguientes parámetros 

(véase Resultados sección 2.3):  

• Lag (n): Ventana de retraso, es decir cuántas variables considerar para predecir 

las variables objetivo. 

• Dropout (p): Técnica para evitar el overfitting que ocurre en las redes profundas. 

Esta técnica consiste en desechar aleatoriamente unidades y sus conexiones 

durante el entrenamiento. El parámetro 0 ≤  𝑝 ≤  1 se refiere al porcentaje de 

unidades desechadas. Se busca valores distintos de los extremos, si 𝑝 =  0 no 

se desecha nada (no usamos dropout); y si 𝑝 =  1 se está desechando todas las 

unidades, es decir, la capa no tendría unidades. 
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• Stateful (True / False): Se refiere al uso del último estado de cada muestra, es 

decir, dicta que tanta memoria tiene la red entre batches. Stateful es del tipo 

booleana, por tanto, si stateful = true indica que si se tiene memoria. 

• Número de bloques por capa: Se refiere al número de bloques considerados 

en cada capa de la LSTM. 

• Tamaño del batch: Se refiere al tamaño 𝐵 del lote {𝑖1 , 𝑖2 , … 𝑖𝐵} del gradiente 

estocástico, entre mayor sea el valor de 𝐵 la red llegará al óptimo en menos 

iteraciones, pero el costo por cada iteración es más alto. 

• Número de épocas: Se refiere al número de veces que los datos pasarán por 

el modelo. 

• Función de activación: Se refiere a la función de activación empleada por las 

neuronas, las que se probó fueron: relu, tanh, sigmoid, hard_sigmoid, linear. 

• Número de capas: Se refiere al apilamiento de módulos LSTM para agregar 

mayor profundidad al modelo.  

5.2.5. Hardware y software 

Se detalla el hardware y software empleado en el desarrollo de los experimentos. 

5.2.5.1. Hardware 

Dado que el conjunto de datos final no es demasiado grande no es necesario el uso de 

GPU. Las características del hardware utilizado son las siguientes: 

• Memoria: 8GB 

• Procesador: Intel Core i7 (2,2 GHz) 

• Gráficos: Intel HD Graphics 6000 

• Sistema Operativo: MacOS Mojave 

• Disco solido: 500 GB 
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5.2.5.2. Software 

El software utilizado para hacer el modelo DL LSTM fue Keras, el cual se abordó en la 

revisión de literatura, se trabajó sobre Tensorflow con Python 3 y el entorno de trabajo 

Jupyter. Para comparar el modelo DL se hicieron dos modelos tradicionales una red 

neuronal tipo perceptrón de una capa, que se desarrolló en Keras y el modelo de 

regresión ARIMA para el cual se empleó la herramienta R en la versión 1.1.423.  

R es un lenguaje y un entorno para la computación estadística y los gráficos, la 

documentación se encuentra disponible en https://www.r-project.org. 

  

https://www.r-project.org/
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5.3. Objetivo 3 

Escribir los resultados logrados en un artículo para su envío a una revista 

indexada e inicie su proceso de publicación. 

Para cumplir con este objetivo se redactó un artículo de revisión y se envió al Simposio 

Iberoamericano en Programación Informática (SIIPRIN'2018) y Congreso Internacional 

de Tecnología Educativa y Gestión del Conocimiento (CITEGC'2018). La guía para la  

redacción del artículo se basó en “El proceso de escritura y publicación de un artículo 

científico” expuesta por [25]: 

5.3.1. Seleccionar la revista 

En este caso se eligió un congreso, por tanto, los resultados se publicaron como 

memoria de congreso. SIIPRIN'2018 realizó el llamado a trabajos en septiembre del 

2018, este congreso aceptaba tres tipos de manuscritos: resultados de investigación, 

investigaciones en curso, estudios de caso y revisiones sistemáticas de literatura; se 

optó por desarrollar un artículo de revisión sistemática de literatura. 

De la SLR ejecutada en este proyecto, se seleccionó los resultados relacionados al área 

financiera, en correlación al objeto modelo de demostración LSTM, así como estudios 

primarios relacionados a esta área. En el sitio Web del congreso 

http://siiprin.espoch.edu.ec/index.html, se especificó la plantilla que se empleó para 

redactar el artículo.  

5.3.2. Redacción e inicio del proceso de publicación 

Revisada la redacción, fluidez, ortografía y referencias del manuscrito final (Anexo 4), 

se procedió a la redacción de la carta de presentación y al envió del articulo para su 

revisión a través de la plataforma EasyChair para SIIPRIN'2018 (véase Resultados 

sección 3). 

  

http://siiprin.espoch.edu.ec/index.html
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6. Resultados 

En este apartado, se exponen los resultados y evidencias obtenidos por cada objetivo, 

el objetivo 1 presenta los resultados de la SLR incluyendo las tablas de extracción de 

datos para cada estudio primario; en el objetivo 2 se muestra los resultados obtenidos 

por cada experimento realizado en la búsqueda de los parámetros adecuados para los 

modelos LSTM y red neuronal de una capa, igualmente se muestra el resultado del 

modelo ARIMA; los resultados del artículo enviado al SIIPRIN'2018 se presentan en el 

objetivo 3.   

6.1. Objetivo 1: 

Aplicar la técnica de revisión sistemática cualitativa de Bárbara Kitchenham para 

obtener los avances y conocimientos actuales de aplicaciones del Deep Learning 

en diferentes áreas de conocimiento 

6.1.1. Identificación de la necesidad de una revisión.   

Considerando las mejoras alcanzadas en el procesamiento de datos gracias al DL, se 

decide realizar una SLR con el fin de encontrar toda la documentación posible acerca 

de la aplicación del DL, que nos ayude a obtener aspectos relevantes que contribuyan 

con el objetivo planteado para esta revisión:  

“Determinar los modelos y aplicaciones de Deep Learning que se usan en las diferentes 

áreas de conocimiento para resolver los diversos problemas de investigación” 

6.1.2. Desarrollo de un protocolo de Revisión. 

6.1.2.1. Especificación de las preguntas de investigación 

En base al planteamiento anterior, en la Tabla III se muestra las preguntas de 

investigación que sirvieron para cumplir con este propósito. 
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TABLA III.  

PREGUNTAS DE INVESTIGACIÓN 

ID Pregunta de Investigación 

PI_1 ¿Cuáles son las áreas de conocimiento en donde se aplica DL? 

PI_2 ¿Qué aplicación del DL existe en las diferentes áreas de conocimiento? 

PI_3 ¿Qué modelos o técnicas del DL se emplean para resolver los problemas de 

investigación? 

6.1.2.2. Selección de las fuentes de búsqueda.  

Siguiendo los lineamientos de Kitchenham [2], en la primera etapa se consideraron las 

fuentes de búsqueda indicadas en la Tabla IV, las cuales fueron seleccionaron basados 

en la accesibilidad y admisión de consultas avanzadas. 

TABLA IV.  

FUENTES DE BÚSQUEDA 

Fuente de Búsqueda Dirección Web 

SCIENCEDIRECT https://www.sciencedirect.com/ 

SCOPUS https://www.scopus.com/ 

IEEE XPLORER http://ieeexplore.ieee.org/ 

GOOGLE SCHOLAR https://scholar.google.com 

6.1.2.3. Palabras claves y cadenas de búsqueda 

Se seleccionaron a partir de una revisión preliminar de información en artículos, libros y 

ponencias. Estas son:  

Deep Learning, Machine learning, Deep Neural Network, Aprendizaje Profundo, 

Algorithms, models, IA. 

Una vez definidas las bases de datos e identificadas las palabras claves se realizó las 

consultas posibles utilizando los operadores lógicos AND / OR, generando las cadenas 

de búsqueda que se muestran en la Tabla V.  

  

https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
http://ieeexplore.ieee.org/
https://scholar.google.com/
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TABLA V.  

CADENAS DE BÚSQUEDA 

Fuente de 

Búsqueda 

Identificación Cadena de búsqueda 

GOOGLE 

ACADÉMICO 

CB01 "deep learning" OR "Deep neural network" 

"Aprendizaje profundo" "Machine learning" OR "IA" 

Algorithms OR models 

IEEE CB02 (("deep learning" OR "aprendizaje profundo") AND 

"Deep neural network" AND ("machine learning" OR 

"IA") AND (Algorithms AND models)) 

 Filters Applied: 2012 - 2018 

SCIENCEDIRECT CB03 (("deep learning" OR "aprendizaje profundo") AND 
"Deep neural network" AND ("machine learning" OR 
"IA") AND (Algorithms AND models))  
Year: 2012-2018 Title: "deep learning 

SCOPUS CB04 TITLE-ABS-KEY ( ( "deep learning"  OR  "aprendizaje 

profundo" )  AND  "deep neural network"  AND  ( 

"Machine Learning"  OR  "IA" )  AND  ( "Algorithms"  

AND  "models" ) )  AND  PUBYEAR  >  2011  AND  ( 

LIMIT-TO ( LANGUAGE ,  "English" )  OR  LIMIT-TO ( 

LANGUAGE ,  "Spanish" ) ) 

6.1.2.4. Criterios de inclusión y exclusión.  

Los criterios de inclusión y exclusión fueron clave para la selección de estudios 

primarios. Los criterios de inclusión se plantearon con el propósito de extraer 

documentos que aborden la aplicación del DL (véase Tabla VI). 

TABLA VI.  

CRITERIOS DE INCLUSIÓN 

ID Criterios de Inclusión 

CI_1 Artículos científicos publicados en revistas o congresos 

CI_2 Estudios publicados a partir del 2012.  

CI_3 Estudios que en el título o resumen contenga las palabras claves. 

CI_4 Estudios cuyo título tenga relación con el tema de investigación 

CI_5 Estudios citados 

CI_6 Estudios en español e inglés 

Los criterios de exclusión sirvieron para descartar aquellos estudios que no fueron 

relevantes con el objetivo planteado (véase Tabla VII) 
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TABLA VII.  

CRITERIOS DE EXCLUSIÓN 

ID Criterios de Exclusión 

CE_1 Estudios que no sean de carácter experimental 

CE_2 Trabajos mal estructurados y poco claros. 

CE_3 Publicaciones informales que no siguen una metodología científica. 

CE_4 Estudios que no contribuyan a las preguntas de investigación 

CE_5 Estudios duplicados 

CE_6 Todos los que no cumplen con los criterios de inclusión. 

6.1.3. Selección de estudios primarios 

TABLA VIII.  

RESULTADOS DEL PROCESO DE SELECCIÓN DE ESTUDIOS PRIMARIOS 

Fuente de 

búsqueda 

Cadena de 

búsqueda 

Estudios 

incluidos 

Estudios 

excluidos 

Estudios 

primarios 

GOOGLE 

ACADÉMICO 
CB01 51 38 13 

IEEE CB02 29 17 12 

SCIENCEDIRECT CB03 38 20 18 

SCOPUS CB04 72 51 21 

TOTAL 190 126 64 

Después de aplicar los criterios de inclusión expuestos en la Tabla VI se obtuvo como 

resultado 190 artículos. Seguidamente para seleccionar los estudios primarios se aplicó 

los criterios de exclusión visibles en la Tabla VII, que dieron como resultado 126 estudios 

excluidos, quedando un total de 64 estudios primarios analizados en esta revisión 

(véase Tabla VIII), en la Figura 22 se expresó el número de artículos seleccionados de 

acuerdo a la base de datos científica, donde se puede ver que la mayor parte de estudios 

primarios pertenecen a ScienceDirect y Scopus.  

 

Figura 22. Estudios primarios seleccionados en cada base de datos científica  
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6.1.4. Evaluación de Calidad.  

Se revisó los criterios de evaluación de calidad descritos en el estudio realizado por 

Kitchenham [8], de los cuales se consideraron los expuestos en la lista de verificación 

(véase Tabla IX) para la selección de los estudios primarios y dirección de la SLR. 

TABLA IX.  

LISTA DE VERIFICACIÓN DE EVALUACIÓN DE CALIDAD 

# Preguntas Si No 

Para la selección de estudios primarios: 

1 Cumple con los criterios de inclusión ✓   

2 Se revisó el documento para verificar que no cumple con los criterios de 

exclusión 

✓   

3 Los estudios seleccionados son experimentales ✓   

4 El autor o autores sustentan el problema de investigación  ✓   

5 El autor o autores justifican el uso del DL en el problema de investigación. ✓   

6 El estudio realiza una comparación imparcial de varios modelos ML o 

estadísticos para validar la solución. 

✓   

7 Los datos empleados en los experimentos se eligieron acorde al problema de 

investigación y pertenecen a fuentes reales. 

✓   

Para la ejecución del Trabajo de Titulación:  

1 ¿El documento tiene como objetivo identificar los modelos DL que se aplican 
en las diferentes áreas de conocimiento? 

✓   

2 ¿Está el documento sesgado hacia un algoritmo, modelo o técnica del DL?  ✓  

3 ¿Los hallazgos abordan las preguntas de investigación originales? ✓   

6.1.5. Extracción de Datos.  

Luego de haber ejecutado el protocolo de la SLR, se obtiene un total de 64 estudios 

primarios. Empleando la Tabla I (en la metodología) se extrajo la información relevante 

para este estudio, los resultados se muestran en el Anexo 1 en las Tabla XXIII hasta la 

Tabla LXXXVI. Los resultados se ordenaron por el área de conocimiento y se identifican 

mediante el código EP (estudio primario), seguido del número correspondiente. 

6.1.6. Síntesis de datos 

En la síntesis de datos se presenta los resultados de la SLR de manera más concreta, 

contestando a las preguntas de investigación con el objetivo de que los resultados sean 

más legibles, en el Anexo 2 se adiciono una tabla que integra la información de las tres 

preguntas de investigación. 
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6.1.6.1. Vista general de los estudios seleccionados 

En la Figura 23 se sintetiza el proceso de la SLR para la selección de estudios primarios, 

indicando los resultados obtenidos en cada etapa, se explica que las búsquedas 

produjeron 18111 artículos de los cuales se obtuvo 631 tras aplicar los filtros de palabras 

claves, resumen y título, aplicando los criterios de inclusión y eliminando artículos 

repetidos quedaron un total de 190 estudios para revisión, aplicando los criterios de 

exclusión se redujeron a 64 estudios seleccionados. 

 

Figura 23. Síntesis del proceso de selección de estudios primarios. 
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En la Figura 24 se presenta la cantidad de estudios seleccionados por año de 

publicación, se observa que los estudios más antiguos encontrados fueron del 2012 y 

que existe un crecimiento de investigaciones con respecto al tema abordado notando 

que en el año 2017 obtuvo su mayor acogida, la reducción de resultados en el año 2018 

puede corresponder a que las últimas consultas se realizaron a mediados de ese año. 

 

Figura 24. Resultado de artículos seleccionados por año de publicación  

Todos los estudios seleccionados son de carácter experimental, la Tabla X presenta una 

visión general de los artículos seleccionados.  

TABLA X.  

TRABAJOS SELECCIONADOS POR CADA BASE DE DATOS CIENTÍFICA 

# Base de datos 
científica  

Cadena de 
Búsqueda 

No. 
resultados 

Resultado de búsqueda: Estudio 
primario. 

1 
Google 
Académico  

CB01 13 
EP01, EP02, EP18, EP19, EP31, EP42, 
EP22, EP43, EP48, EP53, EP61, EP62, 
EP63 

2 
IEEE CB02 12 

EP15, EP16, EP17, EP20, EP21, EP25, 
EP29, EP30, EP33, EP39, EP59, EP60 

3 
ScienceDirect  CB03 18 

EP04, EP06, EP07, EP08, EP09, EP10, 
EP11, EP12, EP13, EP27, EP26, EP34, 
EP45, EP46, EP52, EP54, EP55, EP64 

4 

Scopus CB04 21 

EP03, EP05, EP14, EP23, EP24, EP28, 
EP32, EP35, EP36, EP37, EP38, EP40, 
EP41, EP44, EP47, EP49, EP50, EP56, 
EP51, EP57, EP58 
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6.1.6.2. Síntesis PI_1: ¿Cuáles son las áreas de conocimiento 
en donde se aplica DL? 

La Tabla XI presenta las áreas de conocimiento detectadas; se consideró dentro de 

ingeniería todo estudio relacionado con la robótica, visión artificial, etc. En salud se 

incluyó estudios que se relacionaron con detección de enfermedades, nutrición y otros 

artículos asociados a temas de salud humana. En finanzas, estudios cuyos problemas 

se relacionaron con temas financieros como: banca, bolsa de valores, impuestos, 

ventas, etc. En investigación se consideró estudios que emplearon modelos DL para 

resolver problemas como por ejemplo detección de CO2. Finalmente, en industria se 

encontró estudios que se relacionan con el campo industrial.  

La Figura 25 visualiza que el área de mayor aplicación del DL es ingeniería y el área de 

menor aplicación es industria, estos resultados pueden corresponder a que DL es un 

área relativamente nueva de estudio que tuvo mayor acogida en el campo de la visión 

artificial.  

TABLA XI.  

TRABAJOS SELECCIONADOS POR CADA ÁREA DE CONOCIMIENTO 

# Área Estudios Primarios # Artículos 

1 Ingeniería EP01 - EP25 25 

2 Salud EP26 - EP27 12 

3 Finanzas EP28 - EP32 20 

4 Investigación EP33 - EP44 5 

5 Industria EP45 - EP64 2 

 

 

Figura 25. Resultado de artículos seleccionados por área de conocimiento  
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6.1.6.3. Síntesis PI_2: ¿Qué aplicación del DL existe en las 
diferentes áreas de conocimiento? 

Todos los artículos se analizaron para descubrir: ¿Qué problema de investigación 

abordan los autores? Los resultados se muestran en la Tabla XII en la que se visualiza 

las aplicaciones encontradas por cada área de conocimiento, seguidas del identificador 

correspondiente al que pertenecen. 

TABLA XII.  

IDENTIFICACIÓN DE APLICACIONES DEL DL EN LAS DIFERENTES ÁREAS DE CONOCIMIENTO (PI_2) 

Área Aplicación  Estudios Primarios  

Ingeniería 

Visión 
Artificial 

Reconocimiento de objetos EP01, EP02, EP03, EP07, 
EP08, EP09, EP10, EP12, 
EP13, EP14, EP16, EP18 

Robótica EP20 

Emociones o expresiones 
faciales 

EP04, EP21 

Reconocimiento de personas EP11, EP15 

Procesamiento del lenguaje Natural EP06 

Clasificación de servicios de nube EP17 

Seguridad 
de la 
información 

Detección de ciberataques  EP19 

Detección de amenazas de 
seguridad 

EP22 

Detección de spam EP05 

Clasificación de actividad humana EP23 

Análisis de sentimientos EP24 

Detectar calidad de video EP25 

Industria 
Detectar calidad de un producto (lechuga) EP26 

Recomendación de hoteles  EP27 

Investigación  

Detectar ecuaciones  EP28 

Diagnóstico de rotor EP29 

Detectar grietas EP30 

Visión Artificial EP31 

Captura de CO2 EP32 

Salud 

Diagnóstico 
médico 

Detección de tuberculosis  EP33 

Detección de cáncer de pulmón EP35 

Detectar cáncer de páncreas EP39 

Detectar la gravedad de 
osteoartritis de rodilla 

EP41 

Detectar cáncer de mama EP42 

Detectar displasia cervical EP43 

Detectar pacientes con epilepsia EP44 

Clasificación de grabaciones de EEG EP34 

Detectar la densidad nutricional de los purés EP36 

Identificación de los glóbulos blancos EP37 

Etiquetar genes en vías de cáncer EP38 

Predecir el comportamiento de la cinética 
molecular en proteínas y fármacos 

EP40 
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Finanzas 

Análisis del mercado de valores EP45, EP47, EP48, EP49, 
EP51, EP52, EP60, EP63, 
EP64 

Detectar riesgo financiero EP46 

Pronóstico del precio del petróleo EP50 

Predecir comportamiento del inversor EP53 

Detección de evasores de impuestos EP54 

Detección de fraudes de seguros EP55 

Predicción del rendimiento corporativo EP56 

Predicción de ventas EP57, EP58, EP59, EP61 

Detección de riesgo hipotecario EP62 

 

La Figura 26 presenta los resultados para el área de ingeniería se encontró que el uso 

del DL más frecuente se relaciona con la visión artificial en aplicaciones como 

reconocimiento de objetos, personas, emociones o expresiones faciales. 

 

Figura 26. Resultado de aplicaciones del DL en el área de ingeniería 

La Figura 27 expresa los resultados relacionados con la industria, donde DL se aplica 

para la detección de calidad de productos y para la recomendación de hoteles. 

12

1

2

2

1

1

1

1

1

1

1

1

0 2 4 6 8 10 12 14

Reconocimiento de objetos

Robótica

Emociones o expresiones  faciales

Reconocimiento de personas

Procesamiento del lenguaje Natural

Clasificación de servicios de nube

Detección de ciberataques

Detección de amenazas de seguridad

Detección de spam

Clasificación de actividad humana

Análisis de sentimientos

Detectar calidad de video

Número de estudios primarios

P
ro

b
le

m
a 

d
e 

in
ve

st
ig

ac
ió

n

Aplicaciones del DL en Ingeniería



52 
 

 

Figura 27. Resultado de aplicaciones del DL en el área de Industria 

En la Figura 28 se despliegan los resultados para el área de investigación, estos 

estudios se colocaron aquí porque se centraron en el análisis de los datos y la creación 

de métodos para generar los datos; ejemplo el estudio EP28 que identifica ecuaciones 

de estado (EoS) empleadas en las simulaciones hidrodinámicas a partir de colisiones 

de iones pesados, o indagan con mayor rigor modelos del DL, como por ejemplo el 

estudio EP31 de visión artificial, pretendía entender la operación interna y el 

comportamiento de las CNN y diagnosticar problemas potenciales con el modelo. 

 

Figura 28. Resultado de aplicaciones del DL en el área de Investigación 

La Figura 29 presenta los resultados para el área de salud, el uso del DL más frecuente 

se relaciona con el diagnóstico médico como detección de cáncer. 
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Figura 29. Resultado de aplicaciones del DL en el área de Salud 

Finalmente, los resultados de finanzas se muestran en la Figura 30, donde el análisis 

del mercado de valores y pronóstico de ventas son las que tienen mayor atención de 

investigación en los últimos años. 

 

Figura 30. Resultado de aplicaciones del DL en el área de Finanzas 
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o más modelos, algunos autores combinan modelos para obtener mejores resultados, 

por ejemplo EP04, EP08, EP49, EP61 emplean autoencoders (AE) para reducir la 

dimensionalidad, o adicionan al modelo DL modelos de aprendizaje por refuerzo como 

es el caso de EP17 y EP54. Es importante resaltar que los estudios analizados que 

emplean modelos diferentes a un MLP profundo, utilizan a la salida del modelo una red 

neuronal completamente conectada como puede ser un perceptrón, pero en otros casos 

los autores emplean en la salida una red neuronal del tipo MLP. 

TABLA XIII.   

IDENTIFICACIÓN DE MODELOS / ALGORITMOS (PI_3) 

Área 
Estudios 
Primarios 

MODELOS 

MLP CNN AE SAE LSTM RBM DBN Q-learning 

Ingeniería 

EP01 ✓                

EP02   ✓              

EP03   ✓              

EP04   ✓  ✓            

EP05       ✓      ✓    

EP06   ✓      ✓        

EP07   ✓              

EP08   ✓  ✓            

EP09   ✓              

EP10   ✓              

EP11 ✓  ✓      ✓        

EP12   ✓              

EP13   ✓              

EP14   ✓              

EP15   ✓              

EP16 ✓  ✓              

EP17       ✓        ✓  

EP18     ✓            

EP19 ✓                

EP20 ✓                

EP21   ✓              

EP22       ✓          

EP23             ✓    

EP24           ✓      

EP25             ✓    

Industria 
EP26   ✓              

EP27   ✓      ✓        

Investigación  
EP28   ✓              

EP29             ✓    
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EP30   ✓              

EP31   ✓              

EP32             ✓    

Salud 

EP33   ✓              

EP34   ✓              

EP35   ✓              

EP36       ✓          

EP37   ✓              

EP38       ✓          

EP39   ✓              

EP40 ✓                

EP41   ✓              

EP42   ✓              

EP43   ✓              

EP44       ✓          

Finanzas 

EP45   ✓              

EP46 ✓                

EP47   ✓              

EP48 ✓                

EP49       ✓  ✓        

EP50       ✓          

EP51 ✓                

EP52 ✓                

EP53   ✓      ✓        

EP54 ✓              ✓  

EP55 ✓                

EP56           ✓  ✓    

EP57         ✓        

EP58         ✓        

EP59 ✓                

EP60         ✓        

EP61 ✓      ✓          

EP62 ✓                

EP63   ✓              

EP64         ✓        

 
En la Figura 31 se observa que el modelo de mayor aplicación en los estudios 

seleccionados es CNN (red neuronal convolucional), una razón puede ser que el DL 

tiene mayor aplicación en la visión artificial o procesamiento de imágenes y el modelo 

que más se ha explorado en este campo es CNN.  
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Figura 31. Resultado de los modelos DL aplicados en los estudios primarios 

Los estudios seleccionados trabajaron sobre diferentes datasets, los cuales se pueden 

agrupar por: imágenes, texto, históricos y texto e históricos. En la Figura 32 se agrupa 

los modelo DL en base a los grupos de datos antes mencionados, se visualiza que para 

datasets de imágenes existe una tendencia en aplicar modelos CNN, en el caso de datos 

históricos no se observa un modelo dominante, esto puede deberse a que se incluyen 

dentro de históricos datos como: historiales de empresas, comportamiento de la banca,  

actividades humanas, ventas, historial de twitter, recopilado de datos como: CO2, 

comportamiento molecular, etc.; es decir datos recopilados en un transcurso de tiempo. 

Para dataset de texto se encontró mayor aplicación del modelo LSTM. Finalmente se 

encontró cuatro estudios que combinaban texto y datos históricos en los que se 

aplicaron modelos LSTM, CNN y DBN. 

 

Figura 32. Resultado de los modelos DL de acuerdo al tipo de dataset en la que se 

aplican 
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6.1.7. Discusión de la SLR 

En esta SLR se encontró que:  

• DL se halla principalmente en estudios de ingeniería, donde se emplea con mayor 

frecuencia en la visión artificial para la extracción de características. Otra aplicación 

detectada fue la seguridad de la información, donde emplean DL para la detección 

de software malicioso, además de la detección de spam.   

• En salud los estudios encontrados se encuentran relacionados con el diagnóstico 

médico, en los mismos se observó el uso de técnicas de visión artificial para la 

detección de anomalías en imágenes registradas durante las revisiones médicas, 

aquellos que no aplicaban técnicas de visión artificial analizaban historiales médicos 

para detectar patrones anómalos que permitan predecir la presencia de alguna 

enfermedad.  

• En finanzas todos los datos fueron de tipo texto, históricos, o una mezcla de estos; 

no se encontró estudios relacionados a finanzas que aplicaran técnicas de visión 

artificial; las aplicaciones más comunes en esta área fueron el análisis de mercado 

y la predicción de ventas que en la mayoría de estudios emplean datasets históricos, 

pero se encontraron estudios en el análisis de mercado que mezclaron datos 

históricos con la información extraída de textos para mejorar la predicción de la 

tendencia del mercado de valores. 

• Los estudios encontrados en industria no demuestran una tendencia de aplicación 

del DL, pero se considera que la aplicación del DL puede extenderse a problemas 

como predicción de stock y distribución de recursos. 

• El estudio EP32 encontró que las características extraídas por una red CNN no son 

patrones aleatorios e imposibles de interpretar, hay que recordar que las redes 

neuronales colocan pesos a las neuronas por las que ingresa la información 

determinando cual es relevante y cual no, por tanto, al determinar que aprende un 

modelo del DL ayudaría a entender y mejorar el rendimiento de estos. 

• A pesar de que, se encontró modelos del DL que se aplican con mayor frecuencia a 

un problema específico, sea el caso de redes CNN para el procesamiento de 

imágenes no se logró determinar una relación directa entre el problema de 

investigación y el modelo DL aplicado, se encontró que para visión artificial estudios 
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como EP01 y EP18 emplean modelos diferentes al CNN en el primer caso emplea 

un MLP y en el segundo un AE con resultados satisfactorios, por tanto el modelo se 

elige en base a los criterios del investigador. 

• En otros estudios más complejos como EP04, EP05, EP06, EP08, EP11, EP16, 

EP17, EP27, EP49, EP53, EP54, EP56 y EP61 se combinan varias arquitecturas 

profundas para obtener mejores resultados, cada estudio resuelve un problema 

diferente, y los modelos combinados tienen propósitos definidos como es el caso de 

EP04, EP05, EP08, EP49 que utilizan autoencoders para reducir la dimensionalidad. 

• Otra observación interesante son las diferentes soluciones para un mismo problema 

por ejemplo S54 y S55 aplican DL a la detección de fraudes, en ambos casos 

emplean un modelo del tipo perceptrón multicapa MLP, pero en el primero se agrega 

aprendizaje por refuerzo. 

• La mayor parte de estudios analizados obtuvieron resultados favorables, pero no 

ocurrió lo mismo para S47 y S53 en el primer caso los resultados obtenidos con el 

modelo CNN, no igualan ni superan los resultados obtenidos por técnicas como 

Regresión logística y Máquinas de vectores de soporte y en el segundo, la red LSTM 

no mejora el rendimiento del análisis de sentimientos y la red CNN supera con muy 

poco a la regresión logística, lo cual no compensa el costo computacional.  
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6.2. Objetivo 2 

Demostrar el uso de Deep Learning con el resultado de la revisión sistemática 

cualitativa de Bárbara Kitchenham. 

6.2.1. Pre procesamiento y análisis exploratorio 

El dataset de ventas de ILE tiene como características la fecha, el artículo y la venta 

(véase Tabla II), con lo cual la Serie de Tiempo más bien es un Panel de Datos, ya que 

tienen observaciones temporales para diferentes artículos. Como el objetivo es 

demostrar el uso del DL a través de un modelo de predicción de ventas, la data se ajusta 

como se muestra en la Tabla XIV, donde cada columna representa un artículo.  

TABLA XIV.  

FRAGMENTO DE LAS VENTAS AJUSTADA POR PRODUCTO 

Fecha 1330-001 1330-002 1330-003 …….. 

01/01/2012 2,62 0,00 0,00 …….. 

02/01/2012 27,73 17000000000000000,00 0,00 …….. 

03/01/2012 70,17 2979999999999990,00 15400000000000000,00 …….. 

04/01/2012 23421000000000000,00 11965000000000000,00 4199999999999990,00 …….. 

05/01/2012 283,65 9270000000000000,00 32,90 …….. 

06/01/2012 31507999999999900,00 2796499999999990,00 7735000000000000,00 …….. 

07/01/2012 257,04 2213500000000000,00 16415000000000000,00 …….. 

08/01/2012 0,00 0,00 0,00 …….. 

09/01/2012 24430000000000000,00 3095499999999990,00 114,10 …….. 

10/01/2012 550,89 14370000000000000,00 50899999999999900,00 …….. 

11/01/2012 590,77 103,40 58,95 …….. 

…….. …….. …….. …….. …….. 

Al ajustar el dataset y ver cuantas instancias constaban por cada producto, se observó 

que eran muy pocas, alrededor de 800 por artículo, lo cual es insuficiente para poder 

entrenar un modelo. Por lo tanto, se decidió que, dado a la falta de observaciones por 

producto, el modelo predictivo se hizo para el total de la venta diaria, en el periodo 01-

03-2011 hasta 28-02-2018 nos da un total de 2257 observaciones para entrenar el 

modelo (véase Tabla XV), que, si bien no es lo ambicionado para entrenar un modelo 

DL, se puede entrenar y comparar los resultados con otros modelos.  
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TABLA XV.  

FRAGMENTO DEL DATASET AJUSTADO A LA VENTA TOTAL 

Fecha Venta_Total 

01/03/2011 447,29 

02/03/2011 0,00 

03/03/2011 52,96 

04/03/2011 230,80 

05/03/2011 18,59 

06/03/2011 0,00 

07/03/2011 0,00 

08/03/2011 0,00 

09/03/2011 0,00 

10/03/2011 13,25 

11/03/2011 162,16 

…….. …….. 

La Figura 33 muestra las ventas de ILE, ignorando la fecha, solamente enumerando las 

instancias. Es importante tomar en cuenta que existen observaciones de cero o muy por 

debajo del promedio, esto puede crear ruido en las predicciones, y requieren de un 

análisis más exhaustivo, sin embargo, eso queda fuera del objetivo de este trabajo. 

 

Figura 33. Serie de tiempo de las ventas de ILE  
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En la Figura 34 se muestra un histograma de los datos y puede verse una tendencia a 

la izquierda, lo cual se traduce en la presencia de gran número de datos por debajo de 

la media: 

 

Figura 34. Histograma del total de ventas (2011-2018) 

En la Figura 35 se muestran las estadísticas básicas del dataset ventas de ILE: 

 

Figura 35. Captura de estadísticas obtenidas en R con el comando summary( )  

Para trabajar el problema como una serie de tiempo fue necesario transformar los datos 

a estacionarios. En la Figura 36 se observa la gráfica de la serie de tiempo transformada 

a estacionaria. Ahora la serie parece oscilar alrededor de una media y una varianza 

constante (zona más obscura). Sin embargo, para los valores pequeños, las 

transformaciones no sólo no eliminaron el ruido más bien se hizo más notorio.  
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Figura 36. Serie de tiempo estacionaria de las ventas de ILE  

Para tener un criterio más robusto de estacionalidad, se aplicó Test de Dickey-Fuller 

que valida si la serie es estacionaria. La línea de código en R y los resultados del test 

se observan en la Figura 37 donde se puede ver que la serie es estacionaria: 

 

Figura 37. Captura de la ejecución del test de Dickey-Fuller 

Se volvió a graficar el histograma de los datos en la Figura 38 y se observa que los 

datos casi formaron una campana, lo cual demostró que ya no hay tendencia: 
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Figura 38. Histograma de ventas estacionarias 

Aplicando la normalización de datos mediante el escalado de variables, en la Figura 39 

muestra las observaciones escaladas. 

 

Figura 39. Serie de tiempo de las ventas de ILE escalada y estacionaria  

6.2.2. Elegir los modelos 

Es importante resaltar que el objetivo no es encontrar la mejor solución para la 

predicción de ventas de ILE, más bien se busca demostrar la potencia del DL frente a 

otras técnicas del ML, por lo que se consideraron tres modelos, dos tradicionales 

(ARIMA y red neuronal del tipo perceptrón de una capa) y el modelo DL LSTM.  
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6.2.3. Entrenamiento y ajuste de parámetros red LSTM 

Como se mencionó en la metodología, se usó Keras para construir el modelo DL y como 

resultado de la SLR se seleccionó una red LSTM. Los principales módulos empleados 

para ejecución del modelo son: 

3.  from keras.models import Sequential 

4.  from keras.layers import Dense 

5.  from keras.layers import LSTM 

6.  from keras.layers import Dropout 

7.  #MODELO 

8.  model = Sequential() 

9.  
10.  model.add(LSTM(10, input_length = lag, input_dim =  1)) 

11.   

12. #OPTIMIZACIÓN 

13. model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam') 

14.   

15. #ENTRENAMIENTO 

16. model.fit(trainX, 

17.           trainY, nb_epoch=100, 

18.           batch_size=1, 

19.           verbose=1, 

20.           shuffle=False) 

El código completo se encuentra en el Anexo 2. 

6.2.3.1. Caso base 

El tamaño del batch se mantuvo en 1 para evitar un sobreajuste, además debido al 

pequeño tamaño del dataset no afecta en la corrida del algoritmo. 

El caso base se pensó tomando parámetros básicos (véase Figura 40), y a partir de este 

se irán variando los parámetros con cada experimento, pero se mantendrá como 

comparador en el primer renglón: 

 

Figura 40. Captura de los resultados con los parámetros base  

En la Figura 41, Figura 42 y Figura 43 muestran capturas del entrenamiento, la 

estructura y resultados de la red con estos parámetros 
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Figura 41. Captura de las épocas de entrenamiento del caso base 

 

Figura 42. Estructura de la red y parámetros del caso base 

 

Figura 43. Captura de los resultados del caso base  

6.2.3.2. Dropout 

Para agregar la técnica dropout al modelo se incluyó 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙. 𝑎𝑑𝑑(𝐷𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡(𝑝)) al 

modelo; en la Figura 44 se observa los diferentes valores con los que se experimentó, 

empezando por colocar al dropout 𝑝 = 0,5, al ver que el resultado no mejoró se varió el 

valor de 𝑝 hasta lograr el óptimo con 𝑝 = 0,1. 
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Figura 44. Captura de los resultados modificando el dropout  

6.2.3.3. Tamaño del Lag 

En la Figura 45 se presentan los resultados al variar el tamaño del lag, al aumentar 

𝑙𝑎𝑔 =  12 el error se redujo y aumentó al sumar un punto (𝑙𝑎𝑔 =  13), el mejor resultado 

se obtuvo al reducir el tamaño a 𝑙𝑎𝑔 =  8. También se puede observar que al modificar 

el lag el número de parámetros se mantiene en 101. 

 

Figura 45 Captura de los resultados modificando el lag 

6.2.3.4. Número de Bloques 

Se varió el número de bloques que hay en cada capa, en la Figura 46 se observa que 

el mejor desempeño se logra con 𝐵𝑙𝑜𝑞𝑢𝑒𝑠 = 10, nótese que también se altera el número 

de parámetros en cada experimento. 

 

Figura 46. Captura de los resultados modificando el número de bloques por capa. 
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6.2.3.5. Stateful 

Al cambiar el parámetro stateful no se observó ningún cambio, por lo que se reseteo el 

estado de la red al terminar cada época empleando el siguiente método:  

1. Stateful=True, resetea el estado en cada época 
2. for i in range(100): 
3.     model.fit(trainX, trainY, nb_epoch=1,  
4.         batch_size=batch_size, verbose=2, shuffle=False) 
5.     model.reset_states() 

En la Figura 47 se puede observar que el error no mejoró y que aumentó el tiempo de 

ejecución. 

 

Figura 47. Captura de los resultados modificando el parámetro stateful  

6.2.3.6. Número de Épocas 

En la Figura 48 se observó que a mayor número de épocas el error se reduce, pero el 

tiempo de ejecución aumenta. 

 

Figura 48. Captura de los resultados modificando el número de épocas  

6.2.3.7. Función de activación  

Se probó con varias funciones de activación, en la Figura 49 se observa que se obtienen 

mejores resultados con la función sigmoide, también observamos que el tiempo de 

ejecución aumentó siendo el más alto después del experimento que aplica la función 

lineal. 
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Figura 49. Captura de los resultados modificando la función de activación 

6.2.3.8. Número de capas 

En la Figura 50 se trabaja la profundidad de la red, los resultados muestran que 

agregarle más capas al modelo no reduce el error y además consume un tiempo 

considerablemente mayor que el modelo de una capa. 

 

Figura 50. Captura de los resultados modificando el número de capas  

Terminado estos experimentos se obtuvo los parámetros de la Tabla XVI, los cuales se 

ajustan mejor al modelo para reducir el error y en la Figura 51 se muestra los resultados 

de la red LSTM con estos parámetros. 

TABLA XVI.  

VALORES USADOS EN CADA PARÁMETRO DE LA RED LSTM 

Parámetro Valor adecuado 

Tamaño del Lag 8 

Batch 1 

Número de Bloques 10 

Número de Capas 1 

Stateful False 

Dropout 0,1 

Número de épocas 200 

Función de activación sigmoide 
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Figura 51. Resultados de la LSTM en Keras 

6.2.4. Modelo ARIMA 

El modelo ARIMA es un modelo autor regresivo integrado de promedio móvil, se aplica 

frecuentemente en series de tiempo, estadística y econometría [24][26]. En R hay una 

función 𝑎𝑢𝑡𝑜. 𝑎𝑟𝑖𝑚𝑎() que calcula los parámetros automáticamente y devuelve el posible 

mejor modelo y es la que se aplicó en este estudio. 

Como ya se mencionó para emplear el modelo ARIMA se utilizó 𝑎𝑢𝑡𝑜. 𝑎𝑟𝑖𝑚𝑎() (véase 

Figura 52), este algoritmo calcula automáticamente los parámetros y nos devuelve el 

posible mejor modelo.  

 

Figura 52 Captura del modelo ARIMA (con 𝑎𝑢𝑡𝑜. 𝑎𝑟𝑖𝑚𝑎 y en R) 

6.2.5. Red neuronal superficial  

Finalmente se diseñó una red neuronal del tipo perceptrón de una capa, para obtener 

los parámetros se siguió el mismo proceso que el modelo DL LSTM. En este caso los 

parámetros requeridos son: tamaño del lag, número de bloques, número de épocas y 

función de activación.  

En la Figura 53 se observa todos los experimentos realizados en la búsqueda de los 

parámetros adecuados para el modelo, el error de esta red no se aleja del error del 
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modelo DL, los tiempos de ejecución son cortos y se obtuvo mejores resultados con la 

función de activación ReLU. Al emplear los parámetros del modelo DL el error aumentó.  

 

Figura 53. Captura de los resultados modificando los diferentes parámetros de la red  

En la Figura 54 se expone la estructura final de la red, en la Figura 55 se observan los 

resultados del modelo adecuado. 

 
Figura 54. Captura de la estructura de la red 
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Figura 55. Resultados del perceptrón unicapa en Keras 

En la Tabla XVII se observa en orden en el desempeño de los modelos con respecto al 

error RMSE 

TABLA XVII.  

ERROR RMSE ALCANZADO POR LOS MODELOS DESARROLLADOS 

# Modelo RMSE 

1 Modelo DL 2,20418 

2 Modelo perceptrón unicapa 2,60783 

3 Modelo ARIMA 4,192876 

Se observa que el error entre los modelos LSTM y de perceptrón unicapa es cercano, a 

diferencia del modelo ARIMA. Se considera que el desempeño del modelo DL es 

aceptable considerando que sólo se usaron 2257 instancias, este desempeño puede 

mejorar si se incrementa el tamaño del conjunto de datos, pues de esta manera la 

arquitectura tendrá oportunidad de modelar dependencias temporales mucho más 

complicadas, lo cual se esperaría por la habilidad de los modelos DL para modelar 

conceptos abstractos y jerárquicos. También se pude analizar y mejorar el ruido en los 

datos generado por la presencia de valores iguales a cero o muy pequeños.  



72 
 

6.3. Objetivo 3 

Escribir los resultados logrados en un artículo para su envío a una revista 

indexada e inicie su proceso de publicación. 

El manuscrito titulado “Aplicaciones del Deep Learning en la Intermediación Financiera: 

Revisión Sistemática de Literatura” fue aceptado en el congreso SIIPRIN'2018 (en el 

Anexo 3 se adjunta la carta de aceptación) y se encuentra publicado en la plataforma 

digital de Knowledge E (https://knowledgee.com/) como memorias de congreso con el 

ISSN 2518-6841 (véase Figura 62). 

 

Figura 56. Captura de la memoria del congreso SIIPRIN'2018 

Finalmente, este artículo se adjunta en el Anexo 4 y se encuentra disponible de manera 

gratuita bajo una licencia Creative Commons con el DOI 10.18502/keg.v3i9.3645. La 

defensa del artículo se justifica en el Anexo 5. 

Adicionalmente, los resultados del modelo DL para predicción de ventas se presentaron 

en el II Ciclo de Conferencias CIS-UNL 2019 con la temática “Inteligencia Artificial” 

organizada por la Carrera de Ingeniería en Sistemas y Computación de la Universidad 

Nacional de Loja (véase Anexo 6).   

 

https://knowledgee.com/
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7. Discusión 

En este apartado se examina los resultados obtenidos en la sección 1 se discute los 

resultados de cada objetivo específico planteado en el presente Trabajo de Titulación 

“Detección de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas en las diferentes áreas del 

conocimiento, empleando el método de revisión sistemática de literatura.”, trabajo 

propuesto considerando el acelerado desarrollo y aplicación del Deep Learning. En la 

sección 2 se describe la valoración técnica, económica y científica, alcanzada al finalizar 

el Trabajo de Titulación. 

7.1. Desarrollo de la Propuesta Alternativa 

Para poder desarrollar el presente Trabajo de Titulación se cumplió con los siguientes 

objetivos: 

OBJETIVO ESPECÍFICO 1: Aplicar la técnica de revisión sistemática cualitativa de 

Bárbara Kitchenham para obtener los avances y conocimientos actuales de 

aplicaciones del Deep Learning en diferentes áreas de conocimiento. 

Los resultados de este objetivo permitieron identificar las aplicaciones y modelos del DL, 

en las áreas de conocimiento de ingeniería, investigación, industria, finanzas y medicina, 

estos resultados son útiles para entender el alcance del DL, además de orientar en la 

selección de modelos DL para futuras investigaciones. Se decidió utilizar la SLR 

considerando que es una de las pocas que se orienta a la ingeniería y cuenta con un 

protocolo claramente establecido y estandarizado que garantiza la claridad y 

transparencia en el transcurso de la revisión.  

El proceso empieza por determinar la necesidad de realizar la SLR que es identificar la 

aplicación de modelos DL, en base a ello se especificó tres preguntas de investigación 

que guiaron la recolección y el análisis de la información empleando el protocolo de 

revisión propuesto por Kitchenham [2], existen otros métodos para establecer 

correctamente el centro de la revisión como mentefactos conceptuales que no se 

emplearon en esta investigación. Dentro de la planificación de la SLR se establecieron 

cuatro motores de búsqueda considerando como criterio de selección la admisión de 

consultas avanzadas, es importante la correcta elaboración de las cadenas de 

búsqueda, para este trabajo se realizó una revisión previa para definir las palabras 
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claves que se concatenaron utilizando los operadores lógicos AND y OR para formar 

las cadenas de búsqueda, las cuales nos sirvieron para recopilar artículos que luego de 

pasar por los criterios de inclusión-exclusión se redujeron a 64 estudios primarios los 

cuales se analizaron en la búsqueda de los modelos de DL aplicados a diferentes 

problemas de investigación.  

OBJETIVO ESPECÍFICO 2: Demostrar el uso de Deep Learning con el resultado de 

la revisión sistemática cualitativa de Bárbara Kitchenham 

Este objetivo se planteó para demostrar el potencial de los modelos DL frente a los 

modelos convencionales de machine learning, para ello se empleó los resultados de la 

SLR donde se observó que para predicción de ventas el modelo de mayor uso son las 

redes LSTM. En los datos que corresponden a las ventas de ILE (Industria Lojana de 

Especerías), se encontraron valores ausentes y atípicos pero no se aplicaron técnicas 

de limpieza de datos diferentes a la normalización por escalado de variables para 

evaluar la eficacia de Deep Learning en datos con ruido, estudios en procesamiento de 

imágenes como [27][28] demostraron que los modelos profundos pueden trabajar en 

imágenes con ruido, esta decisión también se basa en que el objetivo no es encontrar 

la mejor solución para la predicción de ventas de los datos de ILE, más bien demostrar 

el alcance de los modelos Deep Learning. La predicción de ventas se trabajó como un 

problema de regresión para ello se empleó un método de regresión de variables, 

estudios parecidos [11][26][29] demostraron que este método da buenos resultados.  

Para evaluar el desempeño del modelo LSTM se empleó el método de prueba y error  

para establecer los parámetros del modelo, y se comparó con el modelo ARIMA, uno de 

los más comunes en predicción de series temporales, y debido a que los modelos 

profundos basan su estructura en redes neuronales se comparó los resultados con una 

red perceptrón de una capa, que se considera una red neuronal no profunda; se utilizó 

como medida de comparación el error cuadrático medio. Los experimentos realizados 

miden el error en la predicción de ventas para los datos de prueba evaluando el 

comportamiento de los modelos en la predicción de nuevos datos. En los experimentos 

realizados se encontró que el error del modelo LSTM es de 2,20, seguido del 2,60 

alcanzado por la red perceptrón de una capa y el error de 4,19 del modelo ARIMA, estos 

resultados demuestran que al analizar las series de datos con valores atípicos, los tres 

modelos son capaces de capturar la máxima información presente en los datos sin 

embargo, el modelo DL LSTM supera a los modelos convencionales, a pesar de ello 
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estos resultados no superan los alcanzados por [29] realizado con las ventas de 

productos de mercado recolectados durante 45 semanas, en donde se demostró la 

efectividad de las redes DL LSTM en la predicción de ventas en 16 de 66 productos con 

un error mínimo de 0,3, pero el error alcanzado en estos experimentos es menor que 

los resultados del estudio [26] realizado con 779569 instancias de productos de farmacia 

que demuestra que las redes LSTM funcionan con valores atípicos, en este estudio el 

error supera los 1246. Por tanto, las redes LSTM demuestran potencial en la previsión 

de ventas en conjuntos de datos limitados. 

OBJETIVO ESPECÍFICO 3: Escribir los resultados logrados en un artículo para su 

envío a una revista indexada e inicie su proceso de publicación. 

Con este objetivo se buscó transferir los resultados obtenidos sobre el uso de DL en el 

área financiera para exponer el crecimiento de DL en el área financiera, identificar que 

aplicaciones del área financiera son abordadas por los investigadores y los modelos DL 

comúnmente aplicados. Los resultados expuestos a través de un artículo de revisión 

sirven como referencia de la aplicación del DL en el área financiera para orientar futuras 

investigaciones en esta área.  

El artículo denominado “Aplicaciones del Deep Learning en la Intermediación 

Financiera: Revisión Sistemática de Literatura” se presentó en el tercer Simposio 

Iberoamericano en programación Informática (SIIPRIN'2018), para ello el artículo se 

sometió al proceso de revisión por pares en el Anexo 3 se encuentra la carta de 

aceptación del artículo. Una vez que fue aceptado el artículo, los resultados fueron 

expuestos a los estudiantes y presentes en el congreso SIIPRIN’2018 y se encuentran 

disponibles para la comunidad científica como memoria de congreso en la plataforma 

digital de Knowledge E con el ISSN 2518-6841. 
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7.2. Valoración Técnica, Económica y Científica. 

La valoración del Trabajo de Titulación se expresa describiendo los beneficios 

presentados en cuatro aspectos: 

7.2.1. Valoración Técnica 

• A través del gestor bibliográfico Mendeley se automatizó la recolección de 

artículos científicos, ya que permite organizar las referencias de manera sencilla 

desde la fuente. 

• El método heurístico de prueba y error y el análisis exploratorio fueron la base 

para el desarrollo del modelo de predicción de ventas.  

• Las herramientas Keras, Jupyter, Python y R facilitaron el desarrollo y ejecución 

del modelo de predicción de ventas. 

7.2.2. Valoración Económica  

Para poder llevar acabo los objetivos que se han planteado para este proyecto fue 

necesaria la inversión en recursos como recursos de hardware y software, servicios, 

imprevistos y talento humano. Los cuales son detallados a continuación: 

7.2.2.1. Talento Humano 

El Trabajo de Titulación involucra al tesista y la asesoría de un docente de la carrera 

cuyo costo es asumido por la Universidad Nacional de Loja. El tiempo empleado para el 

desarrollo del presente Trabajo de Titulación es de 480 horas. En la Tabla XVIII se da a 

conocer el costo que asumió el talento humano.  

TABLA XVIII.  

TALENTO HUMANO 

ROL Número de Horas Valor por hora ($) Valor Total 

Responsable 480.00 10,00 4800,00 

Tutor 50.00 20,00 1000,00 

Total ($): 5.800,00 
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7.2.2.2. Recursos de hardware y software 

Los recursos hardware y software empleados en este trabajo de titulación se muestran 

en la Tabla XIX, representan todos bienes que serán necesarios adquirir para poder 

realizar sin inconvenientes el desarrollo del presente proyecto. 

TABLA XIX.  

RECURSOS HARDWARE Y SOFTWARE 

Recursos Cantidad Valor unitario Valor Total 

HARDWARE 

Portátil 1 1950,00 1950,00 

Memoria Flash 2 10,00 20,00 

 Subtotal ($): 1970,00 

SOFTWARE 

Bases de datos científicas 1 00,00 00,00 

Python 1 00,00 00,00 

Jupyter 1 00,00 00,00 

Keras 1 00,00 00,00 

 Subtotal ($): 00,00 

Total ($): 1970,00 

7.2.2.3. Servicios 

En el transcurso del desarrollo del presente proyecto fue necesario adquirir los servicios 

de transporte e Internet (véase Tabla XX) para culminar con éxito las tareas que 

demanda el presente trabajo. 

TABLA XX.  

SERVICIOS 

SERVICIO Cantidad Valor unitario Valor Total 

Transporte 200 0,30 60,00 

Internet 400 h 0,75 300,00 

Total ($): 360,00 

7.2.2.4. Materiales de oficina 

Se empleó varios materiales de oficina los cuales se describen en la Tabla XXI 
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TABLA XXI.  

MATERIALES DE OFICINA 

Recursos Cantidad Valor unitario Valor Total 

Impresiones 312 0,05 15,60 

Copias 312 0,02 6,24 

Anillados 3 3,50 10,50 

CDs 3 0,50 1,50 

Empastado 1 28,00 28,00 

 Total ($): 61,84 

7.2.2.5. Presupuesto final 

Para imprevistos se tomó el 10% del valor total del presupuesto, los cuales se agregaron 

al valor total del proyecto y se muestran en la Tabla XXI. 

TABLA XXII.  

PRESUPUESTO TOTAL DEL PROYECTO 

RECURSO SUBTOTAL 

T. Humano 5800,00 

Recursos de hardware y software 1970,00 

Servicios 360,00 

Materiales de oficina 61,84 

Subtotal ($): 8191,84 

Imprevistos 10% 819,84 

Total ($): 9011,68 

7.2.3. Valoración Científica 

• El aporte que presta a la realización de trabajos futuros, ya que esta revisión 

contiene una variedad de literatura y bibliográfica que es relevante a este tema 

y que permitirá agilizar la búsqueda de documentos que aporten conocimiento 

sobre el mismo. 

• El manuscrito publicado en el SIIPRIN'2018 que está disponible en la plataforma 

digital de Knowledge E de manera gratuita aporta nuevos conocimientos a la 

comunidad científica. 
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8. Conclusiones 

• En relación a los 64 estudios analizados, esta investigación identificó el uso de 

modelos Deep Learning en las áreas de: ingeniería, salud, industria, 

investigación y finanzas. Empleando el protocolo propuesto por Bárbara 

Kitchenham [2], se planteó tres preguntas de investigación orientadas a extraer: 

el área de aplicación, el problema de investigación y el modelo Deep Learning.  

• En base a los experimentos realizados para la predicción de ventas, se encontró 

que el modelo LSTM tiene un error RMSE de 2,20 seguido por el error de la red 

de perceptrón de una capa de 2,60 y el modelo ARIMA de 4,19. Esto indica que 

los tres modelos son capaces de capturar la máxima información presente en 

los datos con valores atípicos, pero el modelo DL LSTM supera a los modelos 

convencionales, por tanto las redes LSTM demuestran potencial en la previsión 

de ventas en conjuntos de datos limitados. 

• En cuando a la redacción y publicación de resultados, se realizó la transferencia 

de conocimiento a una parte de la comunidad académica científica que asistieron 

a un congreso cuyo fin era mostrar los resultados en el campo del Deep Learning 

orientados al área financiera. 

• Este estudio presenta algunas limitaciones, en la SLR no se analizó la relación 

del modelo Deep Learning y el campo de aplicación, es decir no se examinaron 

los criterios a la hora de seleccionar los modelos aplicados en los estudios 

seleccionados. El tamaño del dataset, ILE solo tiene registros desde el 2011. 

Datos con presencia de valores atípicos que generan ruido, no se realizó un 

proceso de limpieza de datos exhaustivo debido a que se deseaba evaluar el 

comportamiento del Deep Learning en datos con presencia de ruido. Los datos 

se analizaron en conjunto y no por producto, existe estudios que demuestran 

que la precisión del modelo varía dependiendo del producto, ya que los datos de 

cada producto tienen un comportamiento diferente. Finalmente, los 

experimentos se realizaron empleando la red LSTM como modelo profundo, pero 

existen otros estudios que aplican otros modelos como CNN, autoencoders e 

incluso modelos combinados. 
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9. Recomendaciones 

• Como líneas futuras de investigación se recomienda analizar la relación entre la 

selección de modelos de Deep Learning y el campo de aplicación.  

• Emplear técnicas como mapas conceptuales, mentefactos [30], para organizar 

la idea de la revisión sistemática de literatura y plantear las preguntas que 

orienten a la investigación. 

• En los datos empleados en este proyecto se recomienda realizar un análisis de 

datos para reducir el ruido generado por valores atípicos, en [31] se presenta 

técnicas y herramientas para la transformación, normalización, integración, 

limpieza de ruido e imputación de valores perdidos que son las técnicas 

empleadas en el pre procesamiento de datos. 

• Analizar los datos separados por producto ya que cada conjunto de datos tiene 

un comportamiento diferente, evaluar en cuales productos Deep Learning 

obtiene mejores resultados. 

• Comparar los resultados obtenidos con otros modelos Deep Learning para 

explorar si existe una reducción de error. 
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Anexo 1: Extracción de datos 

Área de Conocimiento: INGENIERÍA 

TABLA XXIII.   
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP01 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Reconocimiento de dígitos escritos a mano mediante métodos 
de tratamiento de imagen y modelos de clasificación 

Autor Luis Miralles Pechuán, Dafne Rosso Pelayo, Jorge Brieva 

Referencia [32] 

Año 2015 

2 Aplicación Visión Artificial: Reconocimiento y clasificación de dígitos escritos a mano. 

3 Modelos Redes Neuronales multicapa retroalimentadas (MLP). 

4 Funciones Se emplearon varias funciones de activación Tanh y ReLu además se probó con 
capas Dropout, pero los mejores resultados se obtuvieron con la función de 
activación Tanh y sin capa dropout. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Reconocimiento de dígitos escritos a mano a partir del procesamiento de un 
conjunto de pixeles que representan a los dígitos, la metodología comprende 
reducción de la dimensionalidad, extracción de características, selección de 
variables y la evaluación de varios modelos. La métrica de evaluación fue 
accuracy, entre los modelos evaluados, aplicando Random Forest sin reducción 
de la imagen se obtiene una exactitud de 0.7373, mientras que los algoritmos 
del DL lograron alcanzar un 0.9998 y un 1 de exactitud, empleando todas las 
características extraídas de la imagen.  

 

TABLA XXIV.   
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP02 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Clasificación de Imágenes Urbanas Aéreas: Comparación entre 
Descriptores de Bajo Nivel y Deep learning 

Autor Antonio Arista-Jalife, Gustavo Calderón-Auza, Atoany Fierro-
Radilla, Mariko Nakano 

Referencia [33] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión Artificial: Reconocimiento y clasificación de imágenes aéreas 
encontradas en zonas urbanas, de tal manera que pueda ser utilizado en 
cualquier parte del mundo. 

3 Modelos Redes Neuronales Convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación sigmoide 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Se compara algoritmos descriptivos uno es la máquina de soporte vectorial 
(SVM) y una CNN para DL. En el primer algoritmo a comparar se emplean 3 
descriptores diferentes. Para la CNN las imágenes no recibieron ningún pre-
procesamiento en la entrada. Las métricas de evaluación fueron exactitud y 
sensibilidad, los resultados muestran que la CNN supera a los otros métodos de 
comparación alcanzando una exactitud de 0.87, precisión de 0.87 y especificidad 
de 0.87, mientras que los otros métodos no alcanzan al 0.80. 
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TABLA XXV.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP03 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Computational ghost imaging using deep learning 

Autor Tomoyoshi Shimobaba, Yutaka Endo, Takashi Nishitsuji, 
Takayuki Takahashi, Yuki Nagahama, Satoki Hasegawa, Marie 
Sano, Ryuji Hirayama, Takashi Kakue, Atsushi Shiraki, 
Tomoyoshi Ito 

Referencia [27] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión Artificial: Reconocer imágenes de un solo píxel. Mejorar la calidad de la 
imagen mediante la predicción de menos ruido de las nuevas imágenes en 
imágenes de fantasmas computacionales (CGI) 

3 Modelos Redes Neuronales Convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu y en la última capa emplean sigmoide, además 
emplearon la técnica de dropout para el entrenamiento 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El método propuesto por los autores CGI puede crear imágenes de objetos 
incluso en entornos ruidosos. La red propuesta se llama U-Net, se usó 
originalmente para la segmentación de imágenes, pero se puede usar para la 
restauración. La red consta de: una ruta de construcción y una ruta expansiva. 
Estas rutas incluyen convolución, agrupamiento máximo y capas de muestreo. 
La mejora de la calidad de imagen lograda por el método propuesto se evaluó 
en términos del índice de similitud estructural (SSIM). Las imágenes 
reconstruidas según el método propuesto se comparan con las obtenidas por 
CGI diferencial y eliminación de ruido bilateral. Al probar con ocho imágenes que 
no se incluyeron en el conjunto de datos de entrenamiento, el SSIM promedio 
del método propuesto fue superior a 0,3 en comparación con solo alrededor de 
0,2 para los métodos de CGI diferencial y de eliminación de ruido bilateral. 

 
TABLA XXVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP04 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Illumination invariants in deep video expression recognition 

Autor Otkrist Gupta, Dan Raviv, Ramesh Raskar 

Referencia [34] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión Artificial: Reconocer y clasificar expresiones faciales. Modelar y 
parametrar rostros humanos para la clasificación y comprensión de expresiones 
humanas en vídeo 

3 Modelos Redes Neuronales Convolucional (CNN) y Autoencoder. 

4 Funciones Función de activación ReLu y softmax en la salida para la predicción 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los autores emplean autoencoder para extraer características significativas. La 
red neuronal de predicción, consiste en una combinación de varias capas 
convolucionales seguidas por múltiples capas conectadas por completo que 
terminan en una capa de regresión logística softmax para la predicción. La 
topología del autoencoder está inspirada en ImageNet, se compone de capas 
convolucionales que reducen gradualmente la dimensionalidad de los datos 
hasta que alcanza una capa completamente conectada. 
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TABLA XXVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP05 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Web spam classification method based on deep belief networks 

Autor Yuancheng Li, Xiangqian Nie, Rong Huang 

Referencia [35] 

Año 2017 

2 Aplicación Detección de Spam: Aplica DL para clasificar páginas Web que son spam 

3 Modelos Redes Creencia Profunda (DBN) y Denoising Autoencoder (SAE). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide, SMOTE técnica inteligente de sobre muestreo 
que se utiliza en la clasificación de conjuntos de datos desequilibrados. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los autores emplean el algoritmo SMOTE para equilibrar las proporciones de 
spams Web y sitios Web legítimo, se emplea el algoritmo SAE para reducir la 
dimensión en el conjunto de muestra. El clasificador es DBN en el inicio el 
proceso de inicialización de parámetros de red, cada RBM obtiene los 
parámetros inicializados y se forma el marco inicial de DBN. Se capacita al DBN 
para optimizar los parámetros de las capas de red. Las métricas de evaluación 
consideradas en este estudio son: precisión, recall, F1-Measure y se comparó el 
modelo con los algoritmos SVM y RF. El método propuesto obtuvo los mejores 
resultados. 

 
TABLA XXVIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP06 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Incorporating knowledge into neural network for text 
representation 

Autor Yiming Li, Baogang Wei, Yonghuai Liu, Liang Yao, Hui Chen, 
Jifang Yu, Wenhao Zhu 

Referencia [36] 

Año 2017 

2 Aplicación Procesamiento del Lenguaje Natural: Emplea DL para obtener características. 
Representar numéricamente los documentos de texto no estructurados para que 
puedan computarse matemáticamente. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN), red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Softmax en la última capa. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Emplean Text Concept Vector (TCV) para la representación de texto, donde 
extraen la información de nivel de concepto del texto, reconocen las entidades 
en el texto a través del algoritmo Backward Maximum Matching. Para determinar 
el sentido de la entidad, el texto sin procesar se transforma en texto conceptual 
que se compone de un conjunto de conceptos. La identificación del texto y sus 
conceptos se asignan por separado a un vector único. Implementan una red 
neuronal convolucional (CNN) para entrenar estos dos tipos de vectores 
obteniendo características de nivel de concepto del texto original y aplicándolas 
a tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), como la clasificación de 
texto. El método propuesto extrae conceptos de un texto en bruto y los 
transforma en texto conceptualizado. Al implementar la red neuronal CNN se 
extrae la información de nivel conceptual además de considerar el orden de los 
términos.  
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TABLA XXIX.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP07 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A deep convolutional neural network for video sequence 
background subtraction 

Autor Mohammadreza Babaee, Duc Tung Dinh, Gerhard Rigolla 

Referencia [37] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Extraer y clasificar características para eliminar fondo de vídeos 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide y ReLu. Empleando sigmoide en la última capa 
para integrar la red. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La metodología empieza con la implementación de un algoritmo de generación 
de modelos de fondo para utilizar una imagen de fondo y extraer el fondo, el 
algoritmo genera pares de imágenes que corresponden al fondo y los fotogramas 
de video se extraen y se introducen en la CNN para restar el fondo creando por 
el algoritmo anterior. Después de volver a ensamblar los parches en la salida de 
la red profunda, se post-procesa segmentando el cuadro de video. El método 
propuesto se combina con el algoritmo SuBSENSE, para mejorar las 
actualizaciones del modelo de fondo. 

 

 
TABLA XXX.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP08 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Sketch-based image retrieval with deep visual semantic 
descriptor 

Autor Fei Huang, Cheng Jin, Yuejie Zhang, Kangnian Weng, Tao 
Zhang, Weiguo Fan 

Referencia [38] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Extraer y clasificar características. Recuperación de imágenes 
con miles de millones de imágenes disponibles tanto en línea como fuera de 
línea. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN), Autoencoder (AE) 

4 Funciones Softmax en la última capa. Función de activación Sigmoide y ReLu. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Para la transformación similar a la de un boceto los contornos gruesos son 
detectados por bosques estructurado, en la representación de características 
emplean: un AE bimodal es decir que incluye codificador y decodificador para 
reducir la dimensionalidad, las salidas del AE se conectan a una CNN para 
generar características profundas y semánticas. Este modelo aplica DL en un 
descriptor semántico visual profundo que codifica características de bajo y alto 
nivel en bocetos transformados a partir de imágenes naturales originales. 
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TABLA XXXI.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP09 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A modified convolutional neural network for face sketch 
synthesis 

Autor Licheng Jiao, Sibo Zhang, Lingling Li, Fang Liu, Wenping Ma 

Referencia [39] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Aplica DL para extraer las características de las fotos a través 
de la detección y clasificación de patrones para elaborar bocetos (síntesis). 
Construir un mapeo de fotos a boceto. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Proponen una red neuronal convolucional de cuatro capas modificada, llamada 
Face Sketch Synthesis Network (FSSN), la primera capa se usa para extraer las 
características de las fotos, se conecta una capa de pooling para aliviar la 
desalineación, una capa no lineal, llamada capa convolucional de perceptrón 
multicapa (mlpconv) que transforma los mapas de características de  fotografía 
a boceto, se utiliza una capa convolucional para sintetizar el boceto final. En la 
fase de entrenamiento, todos los filtros y parámetros se aprenden de los pares 
de entrenamiento por el algoritmo de retro propagación. En la fase de prueba, 
las fotos se transmiten capa por capa hasta que se obtienen los resultados 
finales. 

 
TABLA XXXII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP10 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Remaining useful life estimation in prognostics using deep 
convolution neural networks 

Autor Xiang Li, Qian Ding, Jian-Qiao Sun 

Referencia [40] 

Año 2017  

2 Aplicación Visión artificial: Estimación de la vida útil remanente (RUL). Mantenimiento y 
pronóstico de vida útil de unidades de motor de aeronáutica. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación Tanh.  
Algoritmo de propagación inversa (BP), actualiza los parámetros del modelo 
propuesto para minimizar el error de entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El método DL propuesto consta de dos subestructuras: redes neuronales de 
convolución múltiple y capa de regresión totalmente conectada. La técnica de 
dropout se utiliza en la capa aplanada, para aliviar el sobreajuste. Se adjunta 
una neurona al final de la red propuesta para la estimación RUL. Todas las capas 
usan tanh como funciones de activación, y el inicializador normal de Xavier se 
emplea para las inicializaciones de peso. Para mejorar el rendimiento del 
pronóstico, se aplica un proceso de ajuste emplean el BP. El algoritmo de Adam 
se emplea para la optimización. 
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TABLA XXXIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP11 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Convolutional neural networks and long short-term memory for 
skeleton-based human activity and hand gesture recognition. 

Autor Juan C. Núñez, Raúl Cabido, Juan J. Pantrigo, Antonio S. 
Montemayor, José F. Vélez 

Referencia [41] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Detectar y capturar patrones. Reconocer la actividad que esté 
realizando un sujeto en una imagen. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN), red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación ReLu. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La arquitectura combina una red neuronal convencional (CNN) seguida de una 
red recurrente de larga memoria a corto plazo (LSTM). Las CNN se centrarán en 
la detección de patrones espaciales de la posición de las articulaciones 
esqueléticas en el espacio tridimensional. La red recurrente LSTM se utiliza para 
capturar patrones espaciotemporales relacionados con la evolución temporal de 
las coordenadas tridimensionales de las articulaciones esqueléticas. Primero 
pre-entrenan la CNN independientemente de la LSTM. Emplean un perceptrón 
multicapa (MLP) para conectarlo a la CNN. Con la CNN pre-entrenado, conectan 
la salida al LSTM y finalizamos la etapa de capacitación. 

 
TABLA XXXIV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP12 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Pixel convolutional neural network for multi-focus image fusion 

Autor Han Tang, Bin Xiao, Weisheng Li, Guoyin Wang 

Referencia [42] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Clasificar cada píxel en las imágenes de origen en tres clases: 
centrado, desenfocado y desconocido. Superar la capacidad de obtener la 
medida de enfoque hecha a mano. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN) 

4 Funciones No especifica 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La CNN supervisada necesita muchas imágenes de entrenamiento etiquetadas, 
crearon un conjunto de imágenes que incluyen imágenes enfocadas y 
desenfocadas, correctamente etiquetadas empleando el dataset Cifar-10 
desenfocando con desviación estándar y filtros Gaussianos. Emplean una red 
neuronal convolucional de pixel (p-CNN) cuya estructura es: entrada la imagen 
(parche) de tamaño 32 × 32, y la salida la puntuación de las tres clases 
(enfocada, desenfocada y desconocida). Pruebas: emplean 290,000 imágenes 
generadas por las 10,000 imágenes de prueba en Cifar-10. Obtienen el mapa de 
decisión final que marca las imágenes desenfocas y enfocadas, se aplica un 
proceso de eliminación en el cuál si la zona desenfocada (puntos negros) es más 
pequeña que las que la rodean se reemplaza con una zona enfocada e 
igualmente a la inversa con las zonas enfocadas (puntos blancos). 
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TABLA XXXV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP13 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Convolutional networks with cross-layer neurons for image 
recognition 

Autor Zeng Yu, Tianrui Li, Guangchun Luo, Hamido Fujita, Ning Yu, Yi 
Pan 

Referencia [43] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Extraer y clasificar imágenes. Diseñar una red DL que integre 
todas las características aprendidas. 
Resolver el problema de gradiente de fuga cuando la red se vuelve muy 
profunda. Mejorar el reconocimiento de imágenes utilizando toda la información 
generada por los extractores de características 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu 

5 Conclusiones 
Relevantes 

En este trabajo no se realiza un pre-procesamiento de la imagen. El modelo 
propuesto: el bloque de capas cruzadas consiste en una red principal, una capa 
cruzada y una capa cruzada de neuronas. La red principal adopta dos capas de 
convolución consecutivas (3 × 3) para construir su estructura de construcción. 
Después de cada capa de convolución, normalizamos la salida con 
normalización de lote (BN) y usamos ReLU como la función de activación no 
lineal. La capa cruzada es un enlace que entrega la información desde una capa 
de nivel inferior a una capa de nivel superior. Pruebas, luego de realizar las 
pruebas, se ajustan los parámetros de acuerdo con el conjunto de validación. 
Construyen un nuevo modelo neuronal profundo denominado redes de neuronas 
de capa cruzada (CLNN) para resolver parcialmente el problema del gradiente 
de fuga, también acelerar el proceso de clasificación con neuronas de capa 
cruzada. 

 

TABLA XXXVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP14 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Visual saliency detection for RGB-D images under a Bayesian 
framework 

Autor Songtao Wang, Zhen Zhou, Wei Jin and Hanbing Qu 

Referencia [44] 

Año 2018 

2 Aplicación Visión artificial: Extraer y clasificar características. Detección de proximidad, 
resaltar regiones u objetos visualmente destacados en una imagen. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Entrena una CNN para imágenes de profundidad enseñando a la red a reproducir 
la representación semántica de nivel medio aprendida de imágenes RGB para 
las cuales hay imágenes emparejadas. Luego, las características profundas del 
RGB y las imágenes de profundidad son extraídas por una CNN. Los 
experimentos verifican que las características profundas de las imágenes de 
profundidad pueden servir como un complemento útil para las características 
profundas de las imágenes RGB dentro de un marco bayesiano. 
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TABLA XXXVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP15 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título DEEP-PRWIS: Periocular recognition without the iris and sclera 
using deep learning frameworks 

Autor Hugo Proença , y João C. Neves 

Referencia [45] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Clasificar imágenes. Reconocimiento encubierto de humanos 
es decir al aire libre y no cooperativo. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu, emplean dropout para el entrenamiento y softmax 
en la capa final. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos se obtuvieron intercambiando imágenes de Regiones Ocular / Peri 
ocular: Usando segmentación, obtienen dos máscaras binarias Bi y Bj que 
discriminan entre el ocular (iris y esclerótica) y los componentes, además, se 
utilizaron otras dos transformaciones que preservan la etiqueta para fines de 
aumento de datos. Como modelo se emplea una arquitectura CNN basada en 
Alexnet: datos de entrada imágenes RGB 150 × 200 × 3, pasan por 6 capas de 
convolución, 3 capas de pooling y dropout. Todas las capas convolucionales son 
adyacentes a las funciones de activación de la Unidad Lineal Rectificada (ReLU) 

 

TABLA XXXVIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP16 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Unsupervised deep hashing with pseudo labels for scalable 
image retrieval 

Autor Haofeng Zhang , Li Liu, Yang Long, and Ling Shao 

Referencia [46] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Extracción de características. Recuperación de información 
visual 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLU, función tanh en la capa final 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El modelo de hashing profundo se inicializa con los parámetros pre entrenados 
de VGG-16, en este punto el modelo está entrenado para el conjunto de datos 
de ImageNet cuyas características visuales no se aplican para aprender códigos 
de hash, por lo que se entrena una red CNN con cinco capas convolucionales 
cada una seguida implementa la función de activación ReLU y las capas de 
poling; seguidas de dos capas completamente conectadas la primera con la 
función de activación ReLU y la última capa se sustituye por el código binario y 
con la función de activación Tanh para restringir los códigos aprendidos dentro 
del rango (-1,1). Los códigos son asignados empleando un algoritmo de 
pseudoetiquetas. 
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TABLA XXXIX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP17 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Intelligent cloud resource management with deep reinforcement 
learning 

Autor Yu Zhang, Jianguo Yao, and Haibing Guan 

Referencia [47] 

Año 2017 

2 Aplicación Clasificación de servicios de nube: Toma de decisiones a través de la 
extracción de características y clasificación. Optimización de la configuración del 
servicio en la nube y la asignación adaptativa de los recursos 

3 Modelos Autoencoder apilado (SAE), aprendizaje por refuerzo Q-learning. 

4 Funciones No especifica. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La red neuronal profunda está pre ajustada a través del autoencoder apilado 
(SAE), seguido del uso de experiencias de aprendizaje de refuerzo para la 
optimización. El controlador, el monitor y el asignador se coordinan entre sí para 
asignar recursos de forma inteligente, respetando dos restricciones: los 
requisitos de QoS deben cumplirse y la cantidad de uso de los recursos debe ser 
menor que el total cantidad de recursos disponibles en el sistema. 

 

TABLA XL.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP18 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Building high-level features using large scale unsupervised 
learning 

Autor Quoc V. Le, Marc'Aurelio Ranzato, Rajat Monga, Matthieu 
Devin, Kai Chen, Greg S. Corrado, Je  Dean, Andrew Y. Ng 

Referencia [48] 

Año 2012 

2 Aplicación Visión artificial: Clasificar caras con presencia de distractores. Construir 
detectores de funciones específicas de clase de alto nivel a partir de imágenes 
sin etiqueta 

3 Modelos Autoencoder. 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

En la metodología aplicada en este estudio ejecutan los siguientes pasos: -
Obtener dataset: Marcos de muestreo de 10 millones de videos de YouTube: 
cada ejemplo es una imagen en color con 200x200 píxeles. -Aplicar modelo: 
Arquitectura empleada autoencoder profundo se construye replicando tres veces 
la misma etapa compuesta de filtrado local, agrupación local y normalización de 
contraste local. La salida de una etapa es la entrada a la siguiente y el modelo 
general se puede interpretar como una red de nueve capas. 
-Pruebas se aplica al dataset de pruebas, para medir el rendimiento de cada 
neurona al clasificar las caras contra los distractores. Para cada neurona, 
encontramos sus valores de activación máximos y mínimos.  
Este estudio muestra que es posible entrenar a las neuronas para que sean 
selectivas para los conceptos de alto nivel utilizando datos totalmente no 
etiquetados. 
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TABLA XLI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP19 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Diseño de un sistema multiagentes híbrido basado en Deep 
learning para la detección y contención de ciberataques 

Autor Enrique Javier Santiago, Jesús Sánchez Allende 

Referencia [49] 

Año 2016 

2 Aplicación Detección de ciberataques: Clasificar el tráfico monitorizado como normal, 
ilegal o sospechoso. Detección y contención de ciberataques. 

3 Modelos Redes Neuronales multicapa retroalimentadas (MLP). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide y tanh. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La solución se divide en 3 capas: capa de monitorización, compuesta por un 
grupo de agentes reactivos compuestos por los siguientes módulos: lectura del 
tráfico de las interfaces de red, pre-procesador de los diferentes flujos de tráfico, 
analizador de tráfico, forense, de entrada/salida, defensa, un módulo de 
comunicaciones. Capa de análisis: Los agentes inteligentes de esta capa están 
compuestos por los módulos: de comunicaciones a través del cual interactúan 
con los agentes reactivos, de aprendizaje adaptativo compuesto por dos redes 
neuronales multicapa, de clasificación del tráfico y de registro de actividades. Y 
una capa de supervisión: está compuesta por la instancia de uno o más agentes 
reactivos que tienen como función recibir flujos de información referentes al 
registro de actividades de cada agente activo de todas las capas de la solución. 
La solución de ciberseguridad propuesta es considerada escalable, distribuida, 
tolerante a fallos y con la capacidad de adaptarse a los cambios de técnicas y 
estrategias usadas por los ciberagresores. 

 

TABLA XLII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP20 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Aplicación de deep learning en robótica móvil para exploración y 
reconocimiento de objetos basados en imágenes 

Autor Stevenson Contreras, Fernando de la Rosa 

Referencia [50] 

Año 2016 

2 Aplicación Robótica: Reconocer y aprender estructuras físicas que permitan a un robot 
navegar de manera segura en su espacio. Simular un comportamiento inteligente 
más natural. 

3 Modelos Redes Neuronales multicapa retroalimentadas (MLP). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide y tanh. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Plantean un sistema compuesto por dos redes neuronales profundas (DNN) 
controlado principalmente por el módulo NeuralDriver, el cual integra los 
componentes ImageProcessor y RobotSystem que se utilizan para poder obtener 
la información de la cámara y el robot respectivamente. Para entrenar las redes 
emplean el módulo Training que contiene librerías para realizar todo el proceso 
de aprendizaje y obtener todos los datos de la red neuronal. La información 
resultante se reporta a TargetManager, encargado de persistir la información de 
la red neuronal entrenada y/o generar una acción para el modo Online. En modo 
Online (tiempo real) se obtiene la información de los sensores (cámara y láser) 
para reportar la información obtenida y dar las órdenes de acción al robot. 
Resultando dos redes neuronales: una de reconocimiento de imágenes con un 
alto nivel de confianza y otra de reconocimiento de situaciones de proximidad a 
obstáculos con un nivel de confianza aceptable. 
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TABLA XLIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP21 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Desarrollo de un sistema de reconocimiento de emociones 
faciales en tiempo real 

Autor Héctor Ribes Gil 

Referencia [51] 

Año 2017 

2 Aplicación Visión artificial: Clasificar emociones en una imagen, en tiempo real. Reconocer 
emociones faciales a partir de una fuente visual, implica reconocimiento facial, 
detectar puntos de interés y análisis sobre un conjunto de imágenes etiquetadas 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu en las capas de convolución, Sigmoide para capas 
ocultas, dropout para entrenar la red y softmax en la capa de salida del modelo.  

5 Conclusiones 
Relevantes 

Todas las etiquetas de los datos se han interpretado para poder unirlas y tener 
las etiquetas del proyecto, catalogadas por números. Detector de rostros 
metodologías FaceDetector, haar cascade. Detectar puntos de interés se utilizó 
KeyPoints. Detector de emociones, para clasificar las emociones se emplean 
una SVM, una NN con retro propagación, una CNN cuya entrada es la imagen 
del rostro detectada, normalizada de 0 a 1 y tratada con PCA 

 

TABLA XLIV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP22 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Filtrando eventos de seguridad en forma conservativa mediante 
deep learning 

Autor Leandro Ferrado and Matías Cuenca-Acuna 

Referencia [52] 

Año 2016 

2 Aplicación Detección de amenazas de seguridad: Filtrar un flujo de eventos para detectar 
amenazas de seguridad. 

3 Modelos Autoencoders apilados (SAE). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la capa de salida del modelo. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Emplean un SAE entrenado de forma no supervisada, con la SAE pre entrenado 
se sigue el entrenamiento supervisado. Para la evaluación del modelo, se busca 
que el modelo propuesto cumpla con: descartar eventos que suponen 
comportamiento normal. Retener eventos que no se suponen como normal. 
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TABLA XLV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP23 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A robust human activity recognition system using smartphone 
sensors and deep learning 

Autor Mohammed Mehedi Hassan, Md. Zia Uddin, Amr Mohamed, 
Ahmad Almogren 

Referencia [53] 

Año 2017 

2 Aplicación Clasificación de actividad humana: Clasificación de las características 
obtenidas, para reconocer actividad humana basada en los datos de los 
sensores de teléfonos inteligentes. 

3 Modelos Redes Creencia Profunda (DBN). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los autores afirman que es altamente factible usar teléfonos inteligentes para el 
reconocimiento de actividades, por el alto uso que tienen en la vida diaria. 
Durante la detección se recoge los datos que ingresan al sistema HAR, la 
extracción de características aplica eliminación de ruido, análisis estadístico PCA 
para generar características robustas. Las características robustas se combinan 
con la técnica DBN para entrenamiento y reconocimiento de actividades. 

 

TABLA XLVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP24 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Active deep learning method for semi-supervised sentiment 
classification 

Autor Shusen Zhou, QingcaiChen, XiaolongWang 

Referencia [54] 

Año 2013 

2 Aplicación Análisis de sentimientos: Determinar sentimientos en textos para determinar 
que textos son relevantes y obtener resúmenes. 

3 Modelos Máquina restringida de Boltzmann (RBM)  

4 Funciones No especifica 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los dataset empleados en este estudio incluyen datos de revisión de películas, 
revisiones de libros, DVD, electrónica, electrodomésticos de cocina; cada 
conjunto de datos contiene 1000 comentarios positivos y 1000 comentarios 
negativos. En cuanto al modelo activo de red neuronal profunda propuesto, su 
arquitectura es similar a los DBN, pero con una función de pérdida diferente 
introducida en la fase de aprendizaje supervisado. El modelo emplea RBM en el 
pre-entrenamiento se aplica entrenamiento semi-supervisado por tanto captura 
datos etiquetados y sin etiquetar. En el entrenamiento se extrae una pequeña 
cantidad de datos no etiquetados para realizar un etiquetado manual y se 
entrena con los datos etiquetados y sin etiquetar. 
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TABLA XLVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP25 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep learning for quality assessment in live video streaming 

Autor María Torres Vega, Decebal Constantin Mocanu, Jeroen 
Famaey, Stavros Stavrou y Antonio Liotta 

Referencia [55] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar calidad de video: Clasificar vídeos dañados y buenos. Automatizar y 
optimizar el proceso de evaluación de calidad de video. 

3 Modelos Redes Creencia Profunda (DBN)  

4 Funciones No especifica  

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos se obtienen de secuencias de video originales. Cada muestra se 
compone de 8 características extraídas de la secuencia de video original. Con 
duración de entre 2 y 10 segundos, según el proveedor de video. El 
entrenamiento se realiza en tiempo real, mientras se lleva a cabo una sesión de 
transmisión, el cliente realiza la extracción en tiempo real de las ocho 
características en la transmisión, el cliente promedia los resultados. Estos ocho 
valores sirven como entrada para el DBN. El modelo emite los valores estimados 
correspondientes para la versión dañada. El método propuesto es adaptable 
debido al aprendizaje no supervisado, no requiere datos de entrenamiento 
etiquetados. Por lo tanto, es mucho más rápido y más fácil de adaptar, a medida 
que se agregan nuevos videos. 

 

Área de Conocimiento: INDUSTRIA 
TABLA XLVIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP26 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Non-Destructive automatic quality evaluation of fresh-cut 
iceberg lettuce through packaging material 

Autor Dario Pietro Cavallo, Maria Cefola, Bernardo Pace, 
Antonio Francesco Logrieco, Giovanni Attolico. 

Referencia [56] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar calidad de un producto: Emplean visión artificial para clasificar las 
lechugas de acuerdo al nivel de calidad de la lechuga envasada recién cortada. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la capa de salida del modelo. Además 
de emplear la técnica dropout para el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los artículos se clasificaron según una escala de cinco niveles de calidad (Muy 
bueno, bueno, aceptable, pobre, muy pobre). Para cada bolsa, se adquirieron 
dos imágenes: la primera era de toda la bolsa cerrada con la lechuga recién 
cortada dentro; el segundo fue del producto solo, después de retirar la bolsa. La 
parte relevante de la lechuga recién cortada empaquetada fue seleccionada 
usando una CNN entrenada para separar 3 clases diferentes (paquete, producto, 
artefacto). Todos los píxeles etiquetados como paquete o artefacto fueron 
eliminados. Esta arquitectura no necesitó intervención humana para seleccionar 
características que describan el color y la textura o para ajustar los parámetros 
de la red. La CNN logro con éxito seleccionar la región adecuada para ser 
procesada para clasificar el nivel de calidad 
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TABLA XLIX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP27 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Effects of user-provided photos on hotel review helpfulness: an 
analytical approach with deep leaning 

Autor Yufeng Maa, Zheng Xiangb, Qianzhou Duc, Weiguo Fand 

Referencia [57] 

Año 2017 

2 Aplicación Recomendación de hoteles: Comprender los efectos de las fotos provistas por 
el usuario. Predecir en qué medida las fotos proporcionadas por el usuario 
influyen en las revisiones de hoteles en línea. 

3 Modelos Redes neuronales convolucionales (CNN), red de memoria a largo plazo (LSTM). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide, Softmax en la capa de salida. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Se procesan dos tipos de información: contenido textual e imágenes: 
Para el contenido textual, se aplicaron procedimientos PNL, como tokenización 
y derivación. Para procesar las imágenes, se empleó CNN profunda para extraer 
las características de imagen. Después se fusionaron a través del módulo LSTM. 
A diferencia de la capacidad del DL para el modelado de secuencias, los 
clasificadores como árbol de decisión (DT), máquina de vectores de soporte 
(SVM), regresión logística (RL) solo aceptan características de entrada de 
longitud fija. Por tanto, los autores consideran que, con la creciente cantidad de 
contenidos generados por usuarios en Internet, los modelos del DL tendrán 
relevancia en muchos escenarios de aplicación y un amplio rango de potencial 
para ayudar a entender muchos de los problemas de investigación emergentes 
y de larga data en hospitalidad y turismo. 

 

 

Área de Conocimiento: INVESTIGACIÓN 
TABLA L.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP28 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título An equation – of – state - meter of quantum chromodynamics 
transition from deep learning 

Autor Long-Gang Pang, Kai Zhou, Nan Su, Hannah Petersen, Horst 
Stöcker y Xin-Nian Wang 

Referencia [58] 

Año 2018 

2 Aplicación Detectar ecuaciones: Detectar patrones y clasificar información para identificar 
la ecuación de estado (EoS) empleada en las simulaciones hidrodinámicas 
relativistas de colisiones de iones pesados. 

3 Modelos Redes Neuronales Convolucionales CNN 

4 Funciones Función de activación ReLu. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los autores construyen una CNN y la entrenan con ρ etiquetados (pT, φ) de 
pions cargados generados a partir del programa hidrodinámico relativista CLVisc 
30,31 con dos EoS diferentes como entrada: crossover32 y first order33. Luego, 
se capacita a la CNN con supervisión para identificar las EoS diferentes. 
Concluyen que la CNN profunda proporciona un decodificador poderoso y 
eficiente desde el cual la información EoS se puede extraer directamente. El 
método de análisis de diferencia de predicción se emplea para extraer las 
características más relevantes para la tarea de clasificación, esto se puede 
aplicar en estudios fenomenológicos y experimentales. 
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TABLA LI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP29 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Scalable and unsupervised feature engineering using vibration-
imaging and deep learning for rotor system diagnosis 

Autor Hyunseok Oh , Joon Ha Jung, Byung Chul Jeon, and Byeng 
Dong Youn 

Referencia [59] 

Año 2017 

2 Aplicación Diagnóstico de rotor: Emplea visión artificial para la extracción de 
características de alto nivel. Diagnóstico del sistema de rotor que incorpora datos 
de un banco de pruebas a pequeña escala y de sistemas de campo reales. 

3 Modelos Redes Creencia Profunda (DBN). 

4 Funciones No especifica. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El método empleado por los autores se divide en tres etapas: Generación de 
imágenes de vibración, las señales de vibración se recogen de los sensores en 
los sistemas del rotor, el método de imagen por vibración empleado detecta fallas 
en los sistemas de rotor, se procesan para mejorar la calidad de las imágenes. 
Extracción de características no supervisadas, se extraen características de alto 
nivel empleando redes de creencia profunda (DBN). Diseño del clasificador de 
fallas, se ajusta al combinarlo con un perceptrón multicapa (MLP). 

 

TABLA LII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP30 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título NB-CNN: Deep learning-based crack detection using 
convolutional neural network and naive bayes data fusion 

Autor Fu-Chen Chen and Mohammad R. Jahanshahi 

Referencia [60] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar grietas: Emplea visión artificial para clasificar imágenes con presencia 
o no de fisuras o grietas. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ELU (unidad lineal exponencial). Se emplea dropout para 
el entrenamiento. Softmax en la capa de salida. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Se captura el video, para la detección de parche de grietas emplean CNN, cada 
cuadro de video se escanea con parches de tamaño 120 × 120 píxel, la CNN 
propuesta clasifica cada parche como un parche de crack o noncrack. Para 
determinar si un tubo es una fisura o no, se emplean  Naïve Bayes. La 
arquitectura de la CNN propuesta consiste en: La entrada es datos 
tridimensionales: un parche de imagen de 120 × 120 de canales R, G y B. Se 
aplica normalización a la imagen. Los datos pasan por diferentes capas en cada 
capa se aplica la convolución, normalización por bloques, se emplea la función 
de activación ELU y se aplica poling en la capa final se emplea softmax. Los 
autores concluyen que las CNN necesitan muchos datos de entrenamiento para 
hacer que la capacitación converja y evitar el sobreajuste. 
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TABLA LIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP31 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Visualizing and understanding convolutional networks 

Autor Matthew D. Zeiler, Rob Fergus 

Referencia [61] 

Año 2013 

2 Aplicación Visión artificial: Entender la operación interna y el comportamiento de las CNN 
y diagnosticar problemas potenciales con el modelo. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Emplean Softmax en la última capa 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Para examinar las CNN, adjuntan una red deconvulucional (DCNN) a cada una 
de las capas convolucionales, proporcionando una ruta continua a los píxeles de 
la imagen. (1) la imagen de entrada al CNN se envía con características 
calculadas a través de las capas. Para examinar una activación dada de una 
CNN, todas las demás activaciones en la capa deben ser cero y pasan los mapas 
de características como entrada a la capa DCNN adjunta. Luego, sucesivamente 
(i) desconectar, (ii) rectificar y (iii) reconstruir la actividad en la capa inferior que 
dio lugar a la activación elegida. Esto se repite hasta que se alcanza el espacio 
de entrada de píxeles. 
Este estudio revela que las características no son patrones aleatorios e 
imposibles de interpretar. Por el contrario, muestran muchas propiedades 
intuitivamente deseables. 

 

TABLA LIV. 

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP32 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Modelling of a post-combustion CO2 capture process using 
deep belief network 

Autor Fei Li, Jie Zhang, Chao Shang, Dexian Huang, Eni Oko, 
Meihong Wang 

Referencia [62] 

Año 2017 

2 Aplicación Captura de CO2: Extraer y clasificar características. Aplicar DL al modelado de 
procesos de captura de CO2 posterior a la combustión. 

3 Modelos Redes Creencia Profunda (DBN) 

4 Funciones No especifica. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Datos: de los datos que se obtienen en la captura de CO2 para este estudio se 
emplean: nivel de captura de CO2 y la tasa de producción de CO2, para cada 
variable se debe escalar a media cero y varianza unitaria. Modelo: DBN, todos 
los datos de entrada se usan para el proceso de capacitación no supervisado 
para extraer características. Se construyen dos modelos DBN para las 
predicciones de calidad de la tasa de producción de CO2 y el nivel de captura 
de CO2. La validación cruzada se usa para seleccionar la arquitectura de red, 
cada DBN tiene 26 nodos de entrada, 20 nodos ocultos en la primera capa oculta, 
17 nodos ocultos en la segunda capa oculta y 1 nodo de capa de salida. 
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Área de Conocimiento: SALUD 
TABLA LV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP33 
# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Improving tuberculosis diagnostics using deep learning and 
mobile health technologies among resource-poor and 
marginalized communities 

Autor Yu Cao, Chang Liu, Benyuan Liu, Maria J. Brunette, 
Ning Zhang, Tong Sun, Peifeng Zhang, Jesús Peinado, Epifanio 
Sánchez Garavito, Leonid Lecca 
García, Walter H. Curioso 

Referencia [63] 

Año 2017 

2 Aplicación Diagnóstico médico: Emplea visión artificial para detectar presencia de 
tuberculosis mediante clasificación de imágenes. Reducir el tiempo de 
diagnóstico de la enfermedad para zonas de escasos recursos 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones No especifica   

5 Conclusiones 
Relevantes 

Recolectaron 5.000 imágenes de radiografía de tórax tomadas de pacientes con 
TB del mundo real con descripciones detalladas de detección de TB, la segunda 
fuente es ImageCLEF 2004-2013, con 400,000 imágenes médicas, anotaciones 
diagnósticas, temas de búsqueda y juicios de relevancia. Para cada imagen se 
extrae regiones de la imagen usando búsqueda selectiva. Se generan las 
características globales y locales de las imágenes con características de Gabor, 
características de patrones binarios locales. Para el modelo CNN se emplean 
entrenamiento supervisado; se ajusta la función de CNN para detección usando 
un conjunto de datos más pequeño. 
Según los autores este estudio mejora en precisión a los sistemas de detección 
existentes, y es portable pero el costo computacional que conlleva entrenar a la 
red neuronal es un inconveniente para la aplicación de este sistema en zonas de 
escasos recursos 

 
TABLA LVI. 

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP34 
# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep convolutional neural networks for mental load 
classification based on EEG data 

Autor Zhicheng Jiao, Xinbo Gao, Ying Wang, Jie Li, Haojun Xu 

Referencia [64] 

Año 2017 

2 Aplicación Clasificación de la carga mental: Emplean visión artificial para clasificar la 
carga mental a través de datos de la electroencefalografía (EEG), EEG es una 
medida utilizada para actividades cerebrales. Variando en la complejidad de las 
tareas cognitivas, la carga mental da como resultado diferentes grabaciones de 
EEG. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Sofmax en la última capa. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Las pruebas de EEG se han dividido en ventanas de 0,5 s para formar una 
instancia de 7 cuadros. Y la señal en cada cuadro se ha analizado con la 
transformada rápida de Fourier (FFT) también emplean el método de proyección 
polar denominado proyección equidistante azimutal (AEP) para realizar la 
transformación. Los autores generan dos arquitecturas CNN que difieren en la 
forma de los datos de entrada y otra arquitectura que fusiona los dos tipos de 
CNN anteriores. Para validar el modelo propuesto los autores lo comparan con 
otras técnicas del machine learning como regresión logística, arboles aleatorios, 
modelos DL como DBN, LSTM y redes neuronales completamente conectadas. 
El rendimiento de las CNNs fusionadas tiene el menor error registrado durante 
las pruebas. Los autores además concluyen que la información proporcionada a 
los modelos CNN se debe extraer de manera más eficiente. 
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TABLA LVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP35 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Fusing texture, shape and deep model-learned information at 
decision level for automated classification of lung nodules on 
chest CT 

Autor Xie Yutong, Zhang Jianpeng, Xia Yong, Michael Fulham, Zhang 
Yanninga 

Referencia [65] 

Año 2017  

2 Aplicación Detección temprana de cáncer de pulmón: Utilizan visión artificial para 
clasificar nódulos pulmonares malignos y benignos. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Emplean un descriptor de textura basado en la matriz de co-ocurrencia de nivel 
gris (GLCM), un descriptor de forma de Fourier para caracterizar la 
heterogeneidad de nódulos y una red neuronal convolucional (CNN) para 
aprender automáticamente la representación característica de nódulos en un 
corte-sice base. Entrena una red neuronal de propagación hacia atrás 
AdaBoosted (BPNN) usando cada tipo de característica y fusiona las decisiones 
tomadas por tres clasificadores para diferenciar los nódulos. 
Los autores recomiendan que para estudios futuros se considera descubrir 
métodos del DL más efectivos para caracterizar los nódulos pulmonares. 

 
TABLA LVIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP36 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A new take on measuring relative nutritional density: The 
feasibility of using a deep neural network to assess 
commercially-prepared pureed food concentrations 

Autor Kaylen J. Pfisterer, Robert Amelard, Audrey G. Chung, 
Alexander Wong 

Referencia [66] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar la densidad nutricional de los purés: DL y técnicas de visión artificial 
para clasificar diluciones hechas en los productos puros en donde extraen 
información óptica como color, textura, etc. Con ello predecir automáticamente 
la densidad de nutrientes de los productos comercialmente preparados. Evaluar 
cuantitativa y objetivamente la densidad nutricional de los purés. 

3 Modelos Autoencoder apilados. (SAE) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. Softmax en la última capa. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos contienen imágenes de 13 sabores de puré en tres categorías de 
alimentos: fruta, carne y vegetales. Para preparar los datos de entrenamiento, 
cada imagen se normalizó en blanco, todas las imágenes fueron etiquetadas y 
deconstruidas en 100 subimágenes de 200 píxeles para cada muestra. La 
arquitectura de la red, consiste en dos capas de autoencoders apilados pre 
tratados y una capa final de activación de softmax. 
El sistema propuesto para la formación de imágenes y el análisis de la densidad 
de nutrientes de las máquinas es prometedor como una herramienta para 
asegurar la calidad de los nutrientes. 
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TABLA LIX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP37 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título White blood cells identification system based on convolutional deep 
neural learning networks 

Autor A.I. Shahin, Yanhui Guo, K.M. Amin, Amr A. Sharawi. 

Referencia [67] 

Año 2017 

2 Aplicación Identificación de los glóbulos blancos: Emplear DL y técnicas de visión artificial para 
identificar las diferentes clases de glóbulos blancos para lograr la experticia de los 
patólogos en la identificación de los glóbulos blancos. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la última capa 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Las imágenes son adaptadas a la capa de entrada de la CNN pre entrenada, la cual tiene 
una arquitectura de WBCsNet, consiste en una capa de entrada de imagen, tres capas 
convolucionales principales, dos capas de agrupamiento, cuatro unidades lineales 
rectificadas de activación (ReLU), dos capas totalmente conectadas y una capa de 
clasificación (Softmax). Los pesos aprendidos se adaptan a la forma, textura y 
características complejas de las imágenes utilizadas, luego se pasa a través de la red pre-
capacitada con sus pesos previos y filtros aprendidos. Para clasificar nuevas imágenes se 
emplea la red con los pesos aprendidos y la máquina de vectores de soporte (SVM). 

 
TABLA LX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP38 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Multi-label deep learning for gene function annotation in cancer 
pathways 

Autor Renchu Guan, Xu Wang, Mary Qu Yang, Yu Zhang, Fengfeng 
Zhou, Chen Yang, Yanchun Liang 

Referencia [68] 

Año 2018 

2 Aplicación Etiquetar genes en vías de cáncer: Organizar información biológica, 
representarla y hacerla accesible. Explorar los efectos, si los hubiera, de 
múltiples funciones génicas en las vías del cáncer en KEGG. 

3 Modelos Autoencoder de eliminación de ruido apilado. 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

1. Generar una matriz de características: extraen todas las identificaciones de 
genes de un archivo KGML dado, se busca todos los artículos que cubren 
funciones genéticas específicas, quedan artículos que poseen tanto la 
identificación de PubMed como la de PMC en un archivo de texto que contiene 
la lista de todos los archivos PDF descargables a través del servicio FTP de 
PMC.  
2. Después de descargar todos los archivos pdf 18930, extraen el contenido de 
texto requerido. La matriz resultante representa genes con frecuencias de 
término. 
3. Con la matriz de características se aplica el método basado en DL SdaMLL 
que consta de dos módulos: (a) autoencoders de eliminación de ruido apilados 
(SdA), capturan las dependencias entre dimensiones en alta distribución 
dimensional y (b) la retro propagación para aprendizaje de etiqueta múltiple (BP-
MLL) se centra en encontrar la etiqueta de vía adecuada para cada gen. 
Este modelo aprovecha la reducción efectiva de la dimensión y la clasificación 
multicategoría a causa de los autoencoders de eliminación de ruido apilados. 
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TABLA LXI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP39 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep learning-based nucleus classification in pancreas 
histological images 

Autor Young Hwan Chang, Guillaume Thibault, Owen Madin, Vahid 
Azimi, Cole Meyers, Brett Johnson, Jason Link, Adam Margolin, 
Joe W. Gray 

Referencia [28] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar cáncer de páncreas: Clasificar núcleos de células cancerígenas para 
calcular de manera precisa la pureza del tumor de páncreas. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN).  

4 Funciones Función de activación ReLu, emplean dropout para el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Construyen el dataset al recolectar imágenes celulares, toman la imagen de 
diapositiva completa, segmentada y emplean filtros gabor cada píxel se mejora 
mediante las características elegidas y luego, al agrupar los píxeles vecinos, que 
tienen características similares, se pueden segmentar núcleos individuales 
diferenciando entre diferentes tejidos y células o núcleos. Para la clasificación 
emplean una CNN para enfrentar el problema de falta de datos y sobreajuste 
utilizan esquemas de aumento de datos para el entrenamiento y generan 
imágenes mediante diferentes operaciones aleatorias, como rotaciones 
artificiales, turnos, volteos, etc., agregando ruido. 

 

TABLA LXII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP40 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título VAMPnets for deep learning of molecular kinetics 

Autor Andreas Mardt, Luca Pasquali, Hao Wu y Frank Noé 

Referencia [69] 

Año 2018 

2 Aplicación Predecir el comportamiento de la cinética molecular en proteínas y 
fármacos: Predecir comportamiento mediante detección de patrones. Aprender 
la cinética molecular a partir de datos de simulación de una gama de sistemas 
modelo para equilibrar procesos biomoleculares, como la unión de proteínas y 
fármacos 

3 Modelos Red neuronal profunda DNN de tipo MLP 

4 Funciones Función de activación ReLu, se emplea dropout para el entrenamiento. Softmax 
en la capa de salida. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

VAMPnets arquitectura de red neuronal contienen dos lóbulos de red que 
transforman las configuraciones moleculares encontradas en un retraso de 
tiempo τ a lo largo de las trayectorias de simulación, combina las tareas de 
Featurization, reducción de dimensión, discretización y modelado cinético de 
grano grueso en un único marco de aprendizaje de extremo a extremo. 
La arquitectura de la red está definida por dos parámetros: la profundidad d y la 
cantidad de nodos de salida n-out aplicando dropout en las primeras dos capas 
y Softmax en la capa de salida. Todas las capas ocultas emplean unidades 
lineales rectificadas (ReLU). 
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TABLA LXIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP41 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Automatic knee osteoarthritis diagnosis from plain radiographs: 
A deep learning-based approach 

Autor Aleksei Tiulpin, Jérôme Thevenot, Esa Rahtu, Petri Lehenkari y 
Simo Saarakkala 

Referencia [70] 

Año 2018 

2 Aplicación Detectar la gravedad de osteoartritis de rodilla: Emplean técnicas de visión 
artificial para extraer características y clasificar datos para calificar 
automáticamente la gravedad de OA (osteoartritis de rodilla) 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN).  

4 Funciones Función de activación ReLu, emplean dropout para el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos se extraen de dos conjuntos de datos públicos: MOST y OAI. La 
arquitectura de la red se basa en la arquitectura CNN, consta de dos ramas, cada 
una de ellas con convolución, agrupamiento máximo, unidad lineal rectificada 
(ReLU), normalización de lotes, capas globales de agrupación y concatenación. 
Para los autores, el modelo propuesto posee la capacidad de evaluar 
sistemáticamente el estado de la rodilla del paciente y controlarlo para detectar 
otras afecciones 

 
 

TABLA LXIV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP42 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A deep learning-based strategy for identifying and associating 
mitotic activity with gene expression derived risk categories in 
estrogen receptor positive breast cancers 

Autor David Romo-Bucheli, Andrew Janowczyk, Hannah Gilmore, 
Eduardo Romero, Anant Madabhushi 

Referencia [71] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar cáncer de mama: Emplea DL y visión artificial para clasificar si un 
núcleo es mitótico o no, distinguiendo entre los tumores de mama más y menos 
agresivos, para la identificación precisa de los casos de cáncer que se 
beneficiarán de quimioterapia adyuvante adicional frente a aquellos que indican 
únicamente terapia hormonal. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN).  

4 Funciones Función de activación ReLu. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Para obtener datos, emplean imágenes teñidas con Hematoxilina y Eosina. En 
la imagen resultante resalta la información de cromatina y un umbral adaptativo, 
la imagen de relación azul se convierte a mapa binario utilizando el histograma 
de nivel de gris. Se aplica umbral óptimo para maximiza la separabilidad de dos 
clústeres de píxeles resultantes. Los componentes conectados finalmente se 
seleccionan como núcleos candidatos. El centroide de cada núcleo candidato 
corresponde al centro del parche de color RGB asociado. Se emplean un modelo 
CNN, el objetivo determinar si es o no un núcleo mitótico. La arquitectura CNN, 
tiene una capa de normalización de lotes, función de activación (ReLU) y un 
operador de grupo máximo. Con el modelo entrenado al ingresar las nuevas 
imágenes el modelo extrae las características y se emplea una SVM (máquina 
de soporte vectorial) para evaluar si es o no un núcleo mitótico.  
Para los autores, la información mitótica extraída mediante DL alcanza un nivel 
de precisión suficiente para tratar la variabilidad del tejido del paciente y 
preservar suficiente información pronóstico para clasificarlos 
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TABLA LXV.  
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP43 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Multimodal deep learning for cervical dysplasia diagnosis 

Autor Tao Xu, Han Zhang, Xiaolei Huang, Shaoting Zhang y Dimitris 
N. Metaxas 

Referencia [72] 

Año 2016 

2 Aplicación Detectar displasia cervical: Predecir el diagnóstico de displasia cervical 
utilizando información multimodal recopilada durante una visita de selección del 
paciente. (emplean técnicas de visión artificial) 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN).  

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la capa de salida. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos se extrajeron en cada visita del paciente el Cervigram y los resultados 
clínicos de las pruebas de Papanicolaou y del VPH. Siguen el esquema de 
aprendizaje de transferencia, toman el modelo que está pre entrenado en la tarea 
de clasificación de ImageNet y reemplazan la capa de salida por una nueva capa 
de enlace bidireccional softmax. Los parámetros se ajustan en el conjunto de 
datos Cervigram. Para detectar una región cervical de interés emplean la técnica 
ROI para cada Cervigram, cada región de ROI se alimenta a la red que genera 
el vector de características correspondiente desde su última capa 
completamente conectada. 
Los autores además de la imagen proporcionada por el Cervigram procesan 
datos como el test de Papanicolaou, el test de virus de papiloma humano (HPV), 
la apreciación médica y unifican la red de procesamiento de imágenes de CNN 
y la red de aprendizaje conjunto en un marco de extremo a extremo 

 
TABLA LXVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP44 
# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Information theoretic-based interpretation of a deep neural 
network approach in diagnosing psychogenic non-epileptic 
seizures 

Autor Sara Gasparini, Maurizio Campolo, Cosimo Ieracitano, Nadia 
Mammone, Edoardo Ferlazzo, Chiara Sueri, Giovanbattista 
Gaspare Tripodi, Umberto Aguglia y Francesco Carlo Morabito 

Referencia [73] 

Año 2018 

2 Aplicación Detectar pacientes con epilepsia: Clasificar a pacientes afectados por ataques 
no epilépticos psicógenos (PNES) y sujetos de control sanos (CNT) basados en 
grabaciones de EEG. 

3 Modelos Autoencoder apilado (SAE). 

4 Funciones Función softmax. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El diagnóstico de PNES se basó en los siguientes criterios: (a) eventos clínicos 
típicos registrados por video-EEG, provocados por maniobras de sugestión; (b) 
EEG que no muestra actividad ictal concomitante, ni ralentización posictal.  
El modelo en la primera etapa de representación consiste en transformar los 
vectores de tiempo de EEG en un mapa bidimensional de tiempo-frecuencia. A 
continuación, se extraen algunas características de "ingeniería" de los mapas. 
Tales características forman la entrada a dos etapas del autoencoder apilado 
(SAE) con aprendizaje no supervisado, y para la clasificación se entrena una red 
con retro propagación con linealidad softmax. 
Este enfoque propuesto, puede ser útil para la identificación temprana de 
personas que sufren de ataques no epilépticos psicógenos. 
Los sistemas basados en DL son capaces de extraer características de mayor 
nivel directamente de los datos disponibles, de tal forma que también se reduce 
el ruido y se rechaza la información no relevante.  
Limitantes: (a) Es difícil explicar el comportamiento y logros de DL. (b) las 
aplicaciones clínicas basadas en EEG, tienen datos limitados. 
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Área de Conocimiento: FINANZAS 
TABLA LXVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP45 
# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Intraday prediction of Borsa Istanbul using convolutional neural 
networks and feature correlations 

Autor Gunduz H, Yaslan Y, Cataltepe Z 

Referencia [74] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predicción de precios en el mercado bursátil.  

3 Modelos Red Neural Convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la capa de salida. Dropout para el 
entrenamiento de la red 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Arquitectura de Red Neural Convolucional (CNN) con un conjunto de 
características que se extraen utilizando diferentes indicadores, precios e 
información temporal. Las correlaciones entre las instancias de las 
características se utilizan para ordenar las características antes de que se 
presenten como entradas a la CNN. Los clasificadores se entrenaron y su 
rendimiento se midió en términos de la métrica F-Measure promediada (MA). Las 
etiquetas de clase se asignaron utilizando cada precio de cierre de cada acción 
y los movimientos en los precios de las acciones se indicaron mediante estas 
etiquetas. Se predijeron los movimientos por hora de 100 acciones en Borsa 
Estambul. El resultado experimental se obtiene en 4 años de entrenamiento y 1 
año de prueba. 

 
TABLA LXVIII.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP46 
# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Bank distress in the news: Describing events through deep 
learning 

Autor Rönnqvist S, Sarlin P 

Referencia [75] 

Año 2017 

2 Aplicación Detectar riesgo financiero: Emplean técnicas de PLN para detectar 
discusiones relevantes en el texto y extraer descripciones del lenguaje natural 
de los eventos, aplicado al estudio del riesgo financiero basado en noticias. 
Aplica DL para predecir eventos a partir del texto, extraer características y 
clasificación 

3 Modelos Redes Neuronales Profundas del tipo MLP 

4 Funciones Función de activación no lineal (ReLu, sigmoide, tanh no se especifica cual 
emplearon los autores). 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El método aplicado por los autores en este estudio consiste en: 
1. Etiquetado de texto por datos de evento, se basa en la conexión de dos tipos 
de datos, texto y datos de eventos, por entidades y cronología. Un conjunto de 
datos de eventos contiene información sobre las fechas y los nombres de las 
entidades involucradas, en relación con el tipo específico de evento que se 
modelará.  
2. Modelado: La red neuronal profunda que se aplica en este estudio está 
formada en dos pasos: mediante el aprendizaje de vectores oracionales como 
pre entrenamiento, aprendizaje supervisado frente a la señal de evento. 
El método y el análisis ejemplifican cómo el texto puede ofrecer una fuente de 
información para análisis de riesgos financieros y sistémicos. Entre las 
conclusiones más relevantes de los autores resalto: los datos de texto ofrecen 
una ruta posible para eludir los problemas de acceso privilegiado, publicación 
rezagada. Se espera que el método sea aplicable para describir eventos más 
allá del dominio financiero. DL es útil para manejar las complejidades de nuevos 
tipos de datos, además ofrecen la flexibilidad necesaria al explorar nuevos 
campos de análisis. 
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TABLA LXIX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP47 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Financial time series forecasting - A deep learning approach 

Autor Dingli A, Fournier K 

Referencia [76] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Pronosticar la dirección del precio de 
acciones de mercado del próximo período con respecto al precio actual.  

3 Modelos Red Neural Convolucional (CNN). 

4 Funciones Función de activación ReLu. Softmax en la capa de salida.  

5 Conclusiones 
Relevantes 

La metodología empleada por los autores consiste en: 
1. Datos: los datos empleados fueron: precios históricos e indicadores técnicos, 
intercambios de divisas, índices mundiales, productos básicos 
3. Equilibrio de conjuntos de datos, división de datos en entrenamiento y prueba. 
Datos de 2003 a 2013 (11 años) para entrenamiento y de 2014 a 2016 (3 años) 
para prueba. 
4. Modelo de pronóstico se emplea redes neuronales convolucionales (CNN). 
Los resultados obtenidos con el método propuesto, no igualan ni superan los 
resultados obtenidos por las técnicas líderes de la industria, tales como 
Regresión logística y Máquinas de vectores de soporte. 

 
 

TABLA LXX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP48 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Stock prediction using deep learning 

Autor Singh R, Srivastava S 

Referencia [77] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predecir el stock en el mercado de valores 
(valor de acciones de mercado).  

3 Modelos Redes Neuronales Profundas del tipo MLP 

4 Funciones Función de activación hyperbolic tangent 

5 Conclusiones 
Relevantes 

En este estudio se propone un modelo DL hecho con una red neuronal profunda 
de propagación directa con cuatro capas ocultas. El método empleado por los 
autores consiste en la obtención de datos (dataset multimedia de Google 
NASDAQ), se emplea PCA para reducir la dimensionaldad de los datos, 
entrenan la DNN. Se compara el desempeño del modelo propuesto con una red 
neuronal recurrente (RNN) y la red neuronal función de base radial (RBFNN), los 
resultados experimentales confirman que el modelo propuesto (DNN) 
proporciona un método prometedor para la predicción de tendencia de stock. Los 
autores comentan que para estudios futuros se pudiese investigar la efectividad 
de la orientación profunda en la gestión de cartera y las estrategias de 
negociación. 
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TABLA LXXI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP49 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A deep learning framework for financial time series using 
stacked autoencoders and long-short term memory 

Autor Bao W, Yue J, Rao Y 

Referencia [78] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predicciones en el mercado financiero. 
Prever el precio de las acciones. 

3 Modelos autoencoders apilados (SAE) y red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El marco DL comprende tres etapas. En primer lugar, transformaciones wavelet 
(WT), descompone la serie temporal del precio de las acciones para eliminar el 
ruido. Segundo, Se aplica SAE para generar funciones de alto nivel en la 
predicción del precio de las acciones. En tercer lugar, las características de 
eliminación de ruido de alto nivel se introducen en la LSTM para prever el precio 
de cierre del día siguiente.  
Se seleccionaron seis índices de mercado y sus futuros índices correspondientes 
para examinar el rendimiento del modelo propuesto. Para los autores el modelo 
propuesto tiene un rendimiento predictivo satisfactorio, pero se optimizaría con 
un esquema de selección de hiperparámetros más avanzado. Este trabajo es el 
primer intento de introducir el método de SAE para extraer características diarias 
invariantes profundas de series de tiempo financieras. 

 
 

TABLA LXXII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP50 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A deep learning ensemble approach for crude oil price 
forecasting 

Autor Iti Chaturvedia, Erik Cambria, Roy E. Welsch, Francisco Herrera 

Referencia [79] 

Año 2017 

2 Aplicación Pronóstico del precio del petróleo. 

3 Modelos Autoencoder apilado de eliminación de ruido (SDAE). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Se generan múltiples conjuntos de entrenamiento k, réplicas de las muestras de 
entrenamiento, mediante bootstrapping. 
Se entrena para cada conjunto k un modelo SDAE. Para pruebas se ingresa el 
conjunto de pruebas por cada SDAE entrenado, se toma el valor medio de las 
predicciones k como resultado final. 
El modelo propuesto fue denominado Enfoque de conjunto DL- bagging  (SDAE-
B), combina SDAE y el bagging método de conjunto.  
El enfoque propuesto se puede utilizar como una herramienta de pronóstico 
prometedora para el precio del petróleo crudo. 
Es bien sabido que factores irregulares como el clima extremo, los riesgos 
políticos y el factor psicológico también tienen un gran impacto en la volatilidad 
del precio del petróleo, sin embargo, es bastante difícil cuantificar el efecto de 
ellos. Para trabajos futuros se puede generar una mejor precisión predictiva 
cuantificando estos factores y utilizar la información de ellos. 
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TABLA LXXIII.  
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP51 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep learning networks for stock market analysis and 
prediction: Methodology, data representations, and case studies 

Autor Eunsuk Chong, Chulwoo Han, Frank C. Park 

Referencia [80] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Reconocer patrones, extraer características 
para la predicción y análisis de los mercados bursátiles.  

3 Modelos Red neuronal profunda DNN tipo perceptrón multicapa (MLP). 

4 Funciones Función de activación Sigmoide para la capa de salida, y ReLu en las capas 
ocultas. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El objetivo de este estudio es construir la función de predicción empleando una 
DNN, el rendimiento se compara con un modelo autorregresivo univariado (AR) 
y con una red neuronal artificial (ANN).  
La DNN utiliza un modelo de red de tres capas para la función de activación 
emplean ReLU (unidad lineal definida). Entrenamiento: datos de entrada: 
conjuntos de funciones, RawData, PCA380, AE400 y RBM400, el 20% del 
conjunto de entrenamiento se usa como un conjunto de validación para evitar el 
sobreajuste. Los DNN funcionan mejor que un modelo autorregresivo lineal en 
el conjunto de entrenamiento, pero la ventaja desaparece principalmente en el 
conjunto de prueba. El modelo de predicción se aplica al análisis de estructura 
de mercado basado en covarianza y este modelo mejora la estimación de 
covarianza de manera efectiva. Estos resultados pueden ayudar a mejorar el 
rendimiento de existencias y la predicción de covarianza. 

 
 

TABLA LXXIV.  
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP52 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep neural networks, gradient-boosted trees, random forests: 
Statistical arbitrage on the S&P 500 

Autor Christopher Krauss, Xuan Anh Do, Nicolas Huck 

Referencia [81] 

Año 2016 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Arbitraje estadístico para obtener los mismos 
resultados con técnicas de machine learning y las técnicas convencionales. 

3 Modelos Red neuronal profunda tipo MLP 

4 Funciones Función de activación maxout y softmax en la capa de salida 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Consideran que existe una brecha entre las finanzas académicas que explican 
las anomalías del mercado y la industria financiera, que son propensos a 
implementar métodos de caja negra debido a la rentabilidad. Esto lo apoyan con 
The Journal of Finance, donde al realizar búsquedas de implementación de 
redes neuronales los resultados son limitados, pero para reducir esta brecha 
ellos proponen una técnica de arbitraje estadístico de manera que se pueda 
conseguir los mismos resultados con técnicas de maching learning y las técnicas 
convencionales, los modelos comparados son una DNN, un árbol con aumento 
de gradiente (GBT) y bosques aleatorios (RAF) concluyeron que los GBT 
superan en rendimiento a las DNN pero estas últimas tienen ventaja en la 
selección de parámetros. Evalúan el desempeño de la estrategia en términos de 
distribución del retorno, valor en riesgo, características de riesgo-rendimiento y 
exposición a fuentes comunes de riesgo sistemático. En segundo lugar, evalúan 
los rendimientos a lo largo del tiempo. En tercer lugar, evalúan las variables, 
dividen la cartera por sectores y realizan un análisis de sensibilidad para mostrar 
la solidez de la selección de hiperparámetros. Dividen los datos completos en 
períodos de estudio, que consisten en sesiones de entrenamiento y negociación. 
Para cada período de estudio, generan el espacio de funciones necesario para 
hacer predicciones.  
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TABLA LXXV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP53 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Big Data: Deep learning for financial sentiment analysis 

Autor Sahar Sohangir1, Dingding Wang, Anna Pomeranets and Taghi 
M. Khoshgoftaar 

Referencia [82] 

Año 2018 

2 Aplicación Predecir comportamiento del inversor: Mejorar el rendimiento del análisis de 
sentimiento para prever el comportamiento del inversor. 

3 Modelos Red de memoria a largo plazo (LSTM), Red neuronal convolucional (CNN) 

4 Funciones Función de activación ReLU 

5 Conclusiones 
Relevantes 

En el conjunto de datos de StockTwits: mensajes publicados desde (01-06 del 
2015). Examinan las publicaciones para ver si existe alguna relación entre el 
precio de las acciones futuras y el sentimiento de los usuarios. En el filtrado de 
características se emplean técnicas como Chi-cuadrado, ANOVA e información 
mutua. Para la ganancia de información, emplean selección de funciones de 
información mutua. El modelo se entrena varios modelos para comparar sus 
resultados primero l modelo doc2vec para ver si puede aumentar la precisión de 
la predicción del sentimiento para los escritores del mercado de valores y los 
modelos LSTM, CNN. En este trabajo intentan ver si los modelos del DL podrían 
mejorar la precisión del análisis de opinión de los mensajes de StockTwits. 
- Doc2vec- no sirve para predecir sentimientos 
- LSTM en comparación con doc2vec aumentó la precisión, pero está por debajo 
de los requisitos 
- CNN supera la regresión logística. 

 
TABLA LXXVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP54 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Using deep Q-learning to understand the tax evasion behavior 
of risk-averse firms 

Autor Nikolaos D. Goumagias, Dimitrios Hristu-Varsakelis, Yannis M. 
Assael 

Referencia [83] 

Año 2018 

2 Aplicación Detección de evasión de impuestos: Describir y predecir el comportamiento 
de los evasores de impuestos en contribuyentes adversos al riesgo 

3 Modelos Red de Q-learning profunda (Deep Q-learning DQN), MLP 

4 Funciones Función de activación ReLU 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La red es un perceptrón multicapa de 4 capas (MLP) cuya entrada es el estado 
actual. Las primeras tres capas constan de 256 neuronas, seguidas de dos 
capas lineales paralelas de 101 y 2 neuronas, para calcular Q, respectivamente. 
La red hace uso de la función de transformación de la función de activación ReLU 
entre las capas. Finalmente, la DQN produce dos elementos de acción. Para 
mejorar la escalabilidad luego de la experimentación numérica, optan por utilizar 
Q-learning independiente para aprender dos Q-funciones diferentes. La red 
neuronal fue entrenada para "almacenar" los ingresos óptimos a largo plazo de 
la empresa, dado el estado inicial y la decisión. DQN se utilizó para "aprender" 
de manera eficiente las decisiones óptimas de la empresa a través de 
simulaciones de la evolución del estado de la empresa. Demostraron que pueden 
calcular la política óptima de la empresa y los ingresos tributarios 
correspondientes para el gobierno en el modelo "completo" que incluye tanto la 
aversión al riesgo, como la amnistía fiscal. 
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TABLA LXXVII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP55 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Leveraging deep learning with LDA-based text analytics to 
detect automobile insurance fraud 

Autor YiboWang, Wei Xu 

Referencia [84] 

Año 2017 

2 Aplicación Detección de fraudes de seguros: Identificar correctamente los factores de 
riesgo y reducir las pérdidas causadas por los reclamos fraudulentos. 

3 Modelos Red neuronal profunda tipo MLP 

4 Funciones Función de activación ReLU y dropout en el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Este estudio explota el conocimiento de los expertos para evitar el sobreajuste 
en los métodos de minería de datos sobre los datos existentes. Emplea métodos 
de minería de datos para evitar el sesgo; utilizan un algoritmo conocido como 
latent dirichlet allocation (LDA) y el modelo de red neuronal profunda compuesta 
por 7 capas ocultas cada una con la función de activación ReLU y cuya entrada 
son las características categóricas, numéricas y tópicas para el entrenamiento. 
Después del proceso iterativo de optimización de hiperparámetros, el modelo 
DNN genera resultados de detección y determina si un reclamo es fraudulento. 
La combinación de LDA y DNN permite que el modelo tenga un mejor 
rendimiento cuando se caracterizan comportamientos fraudulentos. 

 
TABLA LXXVIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP56 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep learning-based corporate performance prediction model 
considering technical capability 

Autor Joonhyuck Lee, Dongsik Jang y Sangsung Park 

Referencia [85] 

Año 2017 

2 Aplicación Predicción del rendimiento corporativo: Utilizando los indicadores financieros 
y técnicos de una empresa como predictores. 

3 Modelos Máquinas restringidas de Boltzmann (RBM), Redes Creencia Profunda (DBN) 

4 Funciones No especifica 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Emplean máquinas restringidas de Boltzmann (RBM) como el componente 
principal de una deep bealief network (DBN). Después de la capacitación previa 
con el RBM, el modelo propuesto se ajusta con un algoritmo de 
retropropagación. Pre-entrenamiento: Se emplea una RBM como entradas dos 
datasets (datos recientes y datos antiguos). Entrenamiento: la DBM emplea los 
parámetros pre-entrenados por la RBM para inicializar los valores de FNN 
(retroalimentación hacia adelante), para refinar el entrenamiento se emplean 
algoritmos de retro propagación. 
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TABLA LXXIX.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP57 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Forecast in the Pharmaceutical Area – Statistic Models vs Deep 
Learning 

Autor Raquel Ferreira, Martinho Braga y Víctor Alves 

Referencia [26] 

Año 2018 

2 Aplicación Predicción de ventas. 

3 Modelos Red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación ReLU y Dropout para el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La arquitectura del modelo se conforma de: la capa de entrada en la librería 
Keras no es necesario definir la capa de entrada porque se crea 
automáticamente cuando se definen las capas intermedias. Las siguientes capas 
son dos pares de capas de LSTM y Dropout. 
Y a la salida dos capas de Multi Perceptrón (capas densas) con una capa de 
Dropout en el centro. Las capas de LSTM aparecen en primer lugar ya que son 
los que tienen capacidad de memoria (tanto antigua como reciente). 

TABLA LXXX.  
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP58 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Application of Long Short-Term Memory Neural Network to 
Sales Forecasting in Retail—A Case Study 

Autor Quan Yu, Kesheng Wang, Jan Ola Strandhagen y Yi Wang 

Referencia [29] 

Año 2018 

2 Aplicación Predicción de ventas. 

3 Modelos Red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide y tanh 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los datos de ventas son de 66 productos en 45 semanas en 2015. El pronóstico 
se realiza a nivel semanal, las ventas de cuatro semanas consecutivas se utilizan 
para pronosticar la venta de la quinta semana. La red LSTM está configurada 
con cuatro capas. La data se divide en entrenamiento y prueba, los datos de las 
primeras 30 semanas se toman como datos de entrenamiento, mientras que los 
últimos se utilizan como datos de prueba.  

 

TABLA LXXXI.  
RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP59 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A Deep Learning Approach for the Prediction of Retail Store 
Sales 

Autor Yuta Kaneko, Katsutoshi Yada 

Referencia [86] 

Año 2016 

2 Aplicación Predicción de ventas. 

3 Modelos Red neuronal profunda del tipo MLP 

4 Funciones Función de activación ReLU, Dropout para el entrenamiento. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El modelo consiste en una red multiperceptron de tres capas con 100 neuronas 
en cada capa y con una función de activación ReLU y aplicando el algoritmo de 
Dropout para evitar el sobreajuste. 
Al poner en práctica el enfoque del DL, es necesario ajustar los parámetros 
mediante la realización de experimentos de prueba y error. De acuerdo con las 
propiedades de los datos para construir un modelo preciso. 
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TABLA LXXXII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP60 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep Learning for stock prediction using numerical ant textual 
information 

Autor Ryo Akita, Akira Yoshihara, Takashi Matsubara, Kuniaki Uehara 

Referencia [87] 

Año 2016 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predecir el valor de acciones en el mercado 
de valores. 

3 Modelos Red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Este enfoque predice los precios de cierre de acciones de 10 compañías por 
regresión a partir de información textual (empleando algoritmos de vectores 
oracionales) y numérica utilizando LSTM para memorizar los pasos de tiempo 
anteriores. La data contempla múltiples compañías para aprender las 
correlaciones entre ellas. Por ejemplo, un evento como "Nissan recuerda..." 
podría hacer que el precio de las acciones de Nissan disminuyera, mientras que 
el precio de las acciones como Toyota aumente al mismo tiempo. Los autores 
deciden que el número de empresas de predicción sea de 10 debido a la 
limitación de tiempo de cálculo. El vector de entrada a la red LSTM se obtiene 
de la combinación del grupo de artículos y de los precios de acciones. Los dos 
vectores pueden no estar concatenados directamente porque hay una gran 
diferencia entre el número de sus dimensiones, para resolver este problema, se 
escala el tamaño de estos vectores ampliando o reduciendo las dimensiones de 
los vectores a la mitad de las dimensiones del vector de entrada. Utilizan una red 
neuronal como el método de escalado. 

 
TABLA LXXXIII.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP61 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título A Deep Learning Algorithm to Forecast Sales of 
Pharmaceutical Products 

Autor Oscar Chang, Ivan Naranjo, Christian Guerron, Dennys Criollo, 
Jefferson Guerron, Galo Mosquera 

Referencia [88] 

Año 2017 

2 Aplicación Predicción de ventas. 

3 Modelos Autoencoder apilado (SAE), Perceptrón multicapa (MLP). 

4 Funciones Función de activación ReLU 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Este modelo se compone de dos etapas autoencoder y precursor. El 
autoencoder que tiene 19 neuronas de entrada, 11 ocultas y 19 de salida, para 
el entrenamiento se establece una ventana que se moviliza por todos los datos 
un n número de veces para establecer los parámetros del autoencoder, cuyo 
objetivo es reproducir las entradas lo más exacto posible en la salida. El 
precursor es una red neural de tres capas cuyas entradas son las abstracciones 
generadas por el autoencoder entrenado. La salida está entrenada para predecir, 
el valor de venta de la semana siguiente a la posición de la ventana. El precursor 
nunca ve los patrones de datos reales capturados por la ventana, sino sólo la 
abstracción resultante generada por el Autoencoder, por lo que se requieren 
abstracciones de buena calidad. 
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TABLA LXXXIV.   

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP62 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep Learning for Mortgage Risk 

Autor Justin A. Sirignano, Apaar Sadhwani, Kay Giesecke 

Referencia [89] 

Año 2018 

2 Aplicación Detección de riesgo hipotecario. 

3 Modelos Red neuronal profunda tipo MLP 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

El modelo aplicado es una arquitectura tipo perceptrón multicapa. Formulan 
como datos el tiempo discreto para los períodos por meses, la enumeración de 
los posibles estados de la hipoteca (actual, 30 días de morosidad, etc.), el estado 
de la n-ésima hipoteca en el momento t después de la originación. Una hipoteca 
hará la transición entre los distintos estados a lo largo de su historia. de por vida 

 
TABLA LXXXV.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP63 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Deep Learning for Event-Driven Stock Prediction 

Autor Xiao Ding, Yue Zhang, Ting Liu, Junwen Duan 

Referencia [90] 

Año 2015  

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predecir el valor de acciones en el mercado 
de valores. 

3 Modelos Red neuronal convolucional (CNN) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide y tanh 

5 Conclusiones 
Relevantes 

Los autores modelan eventos a largo plazo (eventos del mes pasado), eventos 
a medio plazo (eventos de la semana pasada) y eventos a corto plazo (eventos 
en el último día) del cambio de precio de la acción. El modelo de predicción 
aprende el efecto de estos tres diferentes períodos de tiempo en las cotizaciones 
bursátiles basados en el en el marco de una CNN cuya entrada es una secuencia 
de incrustaciones de eventos, donde los eventos se organizan en orden 
cronológico, para las noticias a largo plazo (izquierda) y a medio plazo, la 
operación de convolución estrecha se utiliza para combinar eventos vecinos. 
Puede verse como una extracción de características basada en una ventana 
corrediza, que puede capturar información local a través de combinaciones de 
vectores en una ventana. 
Utilizan una capa de pooling máxima encima de la capa convolucional, que 
fuerza a la red para conservar sólo las características locales más útiles 
producidas por la capa convolucional. La operación de convolución se aplica al 
evento a largo plazo y a medio plazo, porque la unidad de tiempo es un día. 
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TABLA LXXXVI.  

RESULTADOS DEL ARTÍCULO EP64 

# Descripción Detalle 

1 Información 
bibliográfica 

Título Decision support from financial disclosures with deep neural 
networks and transfer learning 

Autor Mathias Kraus, Stefan Feuerriegel 

Referencia [91] 

Año 2017 

2 Aplicación Análisis del mercado de valores: Predecir el valor de acciones en el mercado 
de valores. 

3 Modelos Red de memoria a largo plazo (LSTM) 

4 Funciones Función de activación Sigmoide. 

5 Conclusiones 
Relevantes 

La metodología para predecir los movimientos de las cotizaciones bursátiles 
sobre la base de la información financiera, comparan el aprendizaje automático 
ingenuo usando bolsas de palabras contra el modelo DL LSTM aplicados a la 
clasificación de la dirección del movimiento del precio de la acción (al alza o a la 
baja) a una regresión, donde predicen la magnitud del cambio. En ambos casos, 
estudian las variaciones de precios en términos de rendimiento nominal como 
anormal. Este último corrige para confundir los movimientos del mercado y aísla 
el efecto del comunicado de prensa en sí. 
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Anexo 2: Tabla integral de las preguntas de investigación 
 

TABLA LXXXVII. RESULTADOS INTEGRADOS DE PI_2 Y PI_3 

Área Aplicación  Modelos Resultado de búsqueda  

Ingeniería Visión Artificial Reconocimiento de objetos MLP EP01, EP16 

CNN EP02, EP03, EP07, EP08, EP09, EP10, EP12, 
EP13, EP14, EP16 

AE EP08, EP18 

Robótica MLP EP20 

Emociones o expresiones  faciales CNN EP04, EP21 

AE EP04 

Reconocimiento de personas MLP EP11 

CNN EP11, EP15 

LSTM EP11 

Procesamiento del lenguaje Natural CNN EP06 

LSTM EP06 

Clasificación de servicios de nube SAE EP17 

Q-learning  EP17 

Seguridad de la 
información  

Detección de ciberataques MLP EP19 

Detección de amenazas de seguridad SAE EP22 

Detección de Spam DBN EP05 

SAE EP05 

Clasificación de actividad humana DBN EP23 

Análisis de sentimientos RBM EP24 

Detectar calidad de video  DBN EP25 

Industria Detectar calidad de un producto (lechuga) CNN EP26 

Recomendación de hoteles CNN  EP27 

LSTM EP27 

Investigación  Detectar ecuaciones CNN EP28 

Diagnóstico de rotor DBN EP29 

Detectar grietas CNN EP30 

Captura de CO2 DBN EP32 

Visión Artificial CNN EP31 
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Salud Diagnóstico médico Detección de tuberculosis  CNN EP33 

Detección de cáncer de pulmón CNN EP35 

Detectar cáncer de páncreas CNN EP39 

Detectar la gravedad de osteoartritis de rodilla CNN EP41 

Detectar cáncer de mama CNN EP42 

Detectar displasia cervical CNN EP43 

Detectar pacientes con epilepsia SAE EP44 

Clasificación de grabaciones de EEG CNN EP34 

Detectar la densidad nutricional de los purés SAE EP36 

Identificación de los glóbulos blancos CNN EP37 

Etiquetar genes en vías de cáncer SAE  EP38 

Predecir el comportamiento de la cinética molecular en proteínas y fármacos MLP EP40 

Finanzas Análisis del mercado de valores CNN EP45, EP47, EP63 

MLP EP48, EP51, EP52 

SAE EP49 

LSTM EP49, EP60, EP64 

Detectar riesgo financiero MLP EP46 

Pronóstico del precio del petróleo SAE EP50 

Predecir comportamiento del inversor LSTM  EP53 

CNN EP53 

Detección de evasores de impuestos MLP EP54 

Q-learning  EP54 

Detección de fraudes de seguros MLP EP55 

Predicción del rendimiento corporativo RBM EP56 

DBN EP56 

Predicción de ventas LSTM EP57, EP58 

MLP EP59, EP61 

SAE EP61 

Detección de riesgo hipotecario MLP EP62 
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Anexo 3: Código completo del modelo desarrollado en Keras  

6.  #IMPORTAR PAQUETES 

7.  import numpy as np 

8.  import matplotlib.pyplot as plt 

9.  import pandas as pd 

10. import math 

11. from keras.models import Sequential 

12. from keras.layers import Dense 

13. from keras.layers import LSTM 

14. from keras.layers import Dropout 

15. from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler 

16. from sklearn.metrics import mean_squared_error 

17. import os 

18.   

19. # Fijamos la semilla para tener reproducibilidad 

20. np.random.seed(103596) 

21.   

22. #Llama la data sin transformar 

23. data = pd.read_csv('dataVentas.csv') 

24.    

25. #Llama a la serie de tiempo convertida en estacionaria 

26. #Esta operación se realizó en r con diff(log(ts(data))) 

27. data = pd.read_csv('data_estacionaria.csv') 

28.   

29. #escala la serie en (0,1) 

30. scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1)) 

31. #dataset = scaler.fit_transform(dataDif) 

32. dataset = scaler.fit_transform(data) 

33.   

34. #Divide el dataset en entrenamiento y prueba (80-20): 

35. train_size = int(len(dataset) * 0.8) 

36. train, test = dataset[0:train_size,:],  

37.     dataset[train_size:len(dataset),:] 

38.   

39.  

40. # APLICAR LAG 

41. # hay que convertir el vector de valores de la serie  

42. # de tiempo en un problema de regresión para poder aplicar  

43. # algoritmos de predicción 

44. # Devuelve (X = variables retrasadas, Y= variable objetivo) 

45. # loo_back = Determina el tamaño del lag o # de variables  

46. # retrasadas 

47. def create_dataset(dataset, look_back=1): 

48.     dataX, dataY = [], [] 

49.     for i in range(len(dataset)-look_back-1): 

50.         a = dataset[i:(i+look_back), 0] 

51.         dataX.append(a) 

52.         dataY.append(dataset[i + look_back, 0]) 

53.     return np.array(dataX), np.array(dataY) 

54.   

55. look_back = 10 

56.  

57. trainX, trainY = create_dataset(train, look_back) 

58. testX, testY = create_dataset(test, look_back) 

59.  

60.  
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61. # Actualmente los datos están en la forma de  

62. [ samples , features ] 

63. # Reformular el input para que sea  

64. [ samples , time steps ,  features ] 

65. trainX = np.reshape(trainX,(trainX.shape[0],trainX.shape[1],1)) 

66.  

67. testX = np.reshape(testX, (testX.shape[0],testX.shape[1],1)) 

68.   

69. #MODELO 

70. # Creación y entrenamiento de la red LSTM 

71. # Keras calcula la capa de entrada automáticamente 

72. #La salida es de un valor (predicción) 

73. #Los parámetros de la red son: 

74. #− Tamaño del lag (look_back) 

75. #− Numero de bloques 

76. #− Profundidad 

77. # − Dropout 

78. # − Tamaño del batch (batch_size = 1) 

79. # − Numero de épocas (nb_epoch) 

80. # − Función de activación por defecto tanh 

81. #Arquitectura LSTM 

82. batch_size = 1 

83.  

84. model = Sequential() 

85.  

86. #look_back=input_length, input_dim=1 

87. model.add(LSTM(10, 

88.                batch_input_shape=(batch_size, look_back, 1), 

89.                stateful=False, 

90.                return_sequences=False, 

91.                activation = 'sigmoid')) 

92. #model.add(TimeDistributed(LSTM(10, 

93.                 #batch_input_shape=(batch_size, look_back, 1), 

94.                 #stateful=False, 

95.                 #return_sequences=True))) 

96. model.add(Dropout(0.1)) 

97. #model.add(LSTM(10, return_sequences=True, stateful=True)) 

98. #model.add(Dropout(0.1)) 

99. #model.add(LSTM(10, return_sequences=True)) 

100. #model.add(LSTM(10, return_sequences=True)) 

101. #model.add(LSTM(10, return_sequences=True))  

102. #output Size=1 (1 timestep) 

103. #model.add(Flatten()) 

104. model.add(Dense(1)) 

105.   

106. #OPTIMIZACIÓN 

107. model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam') 

108.   

109. #Captura el tiempo antes de entrenar el modelo 

110. tiempo_inicial = time() 

111.   

112. #ENTRENAMIENTO 

113. model.fit(trainX, 

114.           trainY, nb_epoch=200, 

115.           batch_size=1, 

116.           verbose=1, 

117.           shuffle=False) 

118.   

119. #Stateful=True, resetea el estado en cada época 
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120. #for i in range(100): 

121. #    model.fit(trainX, trainY, nb_epoch=1,  

122. #        batch_size=batch_size, verbose=2, shuffle=False) 

123. #    model.reset_states() 

124.   

125. #Captura el tiempo terminado el entrenamiento 

126. tiempo_final = time() 

127.  

128. #Calcula el tiempo de entrenamiento del modelo 

129. tiempo_ejecucion = tiempo_final - tiempo_inicial 

130.   

131. #Devuelve la estructura de la red 

132. model.summary() 

133.   

134. # TEST 

135. # Hacer predicciones 

136. trainPredict = model.predict(trainX, batch_size=batch_size) 

137. model.reset_states() 

138. testPredict = model.predict(testX, batch_size=batch_size) 

139.  

140. # Invertir predicciones a sus unidades originales 

141. trainPredict = scaler.inverse_transform(trainPredict) 

142. trainY = scaler.inverse_transform([trainY]) 

143. testPredict = scaler.inverse_transform(testPredict) 

144. testY = scaler.inverse_transform([testY]) 

145.   

146. # Calcular RMSE 

147. trainScore = math.sqrt(mean_squared_error(trainY[0],  

148.     trainPredict[:,0])) 

149.  

150. testScore = math.sqrt(mean_squared_error(testY[0],  

151.     testPredict[:,0])) 
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Anexo 4: Carta de aceptación del artículo  
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Anexo 5: Artículo indexado en Knowledge E  
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Anexo 7: Certificado de Participación en el II Ciclo de 

Conferencias CIS-UNL 2019 
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Anexo 8: Declaración de Confidencialidad 

Loja, 20 de marzo del 2019 

  

Industria Lojana de Especerías ILE 

A quien corresponda: 

              Por medio de la presente, yo, M. Cristina Suntaxi Sarango, a partir de la fecha 

de la firma de la presente carta. Me obligo a no divulgar la información de tipo 

confidencial de manera verbal o escrita de la empresa Industria Lojana de Especerías 

ILE con domicilio fiscal en el Barrio Consacola Km 1 Vía a Cuenca , Loja - Ecuador. 

Dicha información incluye: 

Datos acerca de las ventas de la empresa. 

Información relacionada con los costos de producción. 

Cualquier otra información que, por su naturaleza, se considere sensible y que se me 

hará notificación de forma escrita que no está sujeta a divulgación hacia la competencia 

o cualquier persona que no sea proveedor o colaboradora de esta organización. 

En caso de que Industria Lojana de Especerías ILE detectara que estoy haciendo del 

conocimiento de terceros cualquier información relacionada con los términos antes 

expuesto, me haré acreedor a la sanción administrativa o legal que la empresa 

considere conveniente. 

Atentamente 

 

 

__________________ 

Martha Cristina Suntaxi 

  

https://ile.com.ec/kontakt/
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Anexo 9: Licencia Creative Commons 

 

 

 

“Detección de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas en 
las diferentes áreas del conocimiento, empleando el método de 

revisión sistemática de literatura” está bajo una licencia de 
Creative Commons Reconocimiento-CompartirIgual 4.0 

Internacional. 
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