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Resumen

En un mundo cada vez mas impulsado por la tecnologia, las universidades enfrentan
el reto de modernizar sus procesos administrativos para satisfacer las expectativas
de una nueva generacion de estudiantes. Este proyecto de tesis propone un chatbot
inteligente basado en Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para automatizar las

consultas relacionadas con el proceso de admision en la Universidad Nacional de
Moquegua (UNAM).

El desarrollo incluyé la creacién de un corpus estructurado en formato JSON, com-
puesto por 41 intenciones y 727 patrones de consulta, preprocesado mediante técni-
cas de tokenizacién y lematizacién. Entre las arquitecturas evaluadas (RNN simple,
LSTM y GRU), el modelo LSTM se destacé por su precisién del 91.26 % y un F1-
Score de 89.87 %, y fue implementado en un entorno web con Flask para garantizar
su funcionalidad y escalabilidad. La evaluacién del prototipo mostré un tiempo de
respuesta promedio de 155.37 ms, lo que demuestra su eficacia para automatizar la

atencion de consultas de admision.

Este trabajo no solo representa un avance en la automatizacion de procesos admi-
nistrativos universitarios, sino que también constituye una contribuciéon significativa
al campo de la inteligencia artificial aplicada a la educacion. El prototipo desarrolla-
do establece un modelo replicable para otras instituciones educativas interesadas en
optimizar sus servicios mediante tecnologias innovadoras, marcando el camino hacia

una interaccion mas eficiente y amigable entre las universidades y sus postulantes.

Palabras clave: Chatbot, Redes Neuronales Recurrentes, RNN, LSTM, GRU,

Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), Admisién Universitaria.



Abstract

In an increasingly technology-driven world, universities face the challenge of mo-
dernizing their administrative processes to meet the expectations of a new generation
of students. This thesis project proposes an intelligent chatbot based on Recurrent
Neural Networks (RNN) to automate queries related to the admission process at the
National University of Moquegua (UNAM).

The development included the creation of a structured corpus in JSON format, com-
posed of 41 intentions and 727 query patterns, preprocessed using tokenization and
lemmatization techniques. Among the evaluated architectures (simple RNN, LSTM,
and GRU), the LSTM model stood out for its 91.26 % accuracy and an F1-Score
of 89.87 %, and was implemented in a web environment with Flask to guarantee its
functionality and scalability. Evaluation of the prototype showed an average respon-
se time of 155.37 ms, demonstrating its effectiveness in automating the handling of

intake queries.

This work not only represents an advance in the automation of university adminis-
trative processes but also constitutes a significant contribution to the field of artificial
intelligence applied to education. The prototype developed establishes a replicable
model for other educational institutions interested in optimizing their services th-
rough innovative technologies, leading the way toward a more efficient and friendly

interaction between universities and their applicants.

Keywords: Chatbot, Recurrent Neural Networks, RNN, LSTM, GRU, Natural
Language Processing (NLP), University Admission.
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Introduccion

En un contexto global marcado por el avance acelerado de la tecnologia, la inteligencia
artificial (IA) ha adquirido un rol fundamental en la transformacién de diversos secto-
res, desde la medicina y la industria hasta la educacién. Las instituciones de educacion
superior, en particular, enfrentan el desafio de adaptarse a las demandas de una nueva
generacion de estudiantes que buscan acceder a servicios més &giles, eficientes y per-
sonalizados. Uno de los aspectos clave en esta adaptacién es la mejora de los procesos
administrativos, incluyendo aquellos relacionados con la admisién universitaria, en donde
las consultas frecuentes de los postulantes pueden representar una carga significativa para

el personal administrativo y una fuente de insatisfaccién para los usuarios.

El presente proyecto de tesis propone el desarrollo de un sistema automatizado de aten-
cién de consultas, basado en un chatbot inteligente que emplea modelos de Redes Neu-
ronales Recurrentes (RNN). Este chatbot estd disenado especificamente para responder
preguntas comunes relacionadas con el proceso de admisién en la Universidad Nacional de
Moquegua (UNAM), una institucién que enfrenta anualmente un alto volumen de consul-
tas debido a la creciente demanda de formacién universitaria en el pais. Mediante el uso
de técnicas avanzadas de procesamiento del lenguaje natural (NLP), se espera que este
chatbot proporcione respuestas rapidas y precisas a las inquietudes de los postulantes,

optimizando los recursos de la universidad y mejorando la experiencia del usuario.

La estructura de la investigacién se organiza de la siguiente manera: En el capitulo
I, se expone el planteamiento del problema, donde se describe y formula el problema,
seguido de los objetivos del proyecto, la justificacién y la importancia del estudio, asi
como las variables relevantes para la investigacion. Este capitulo establece las bases para
entender la necesidad y pertinencia de desarrollar un sistema de atencién automatizada

en el contexto educativo.

En el capitulo II, se presenta el marco tedrico, el cual incluye antecedentes y estudios
previos que respaldan la aplicacion de chatbots y redes neuronales en el ambito educa-
tivo. También se desarrollan las bases tedricas necesarias para comprender las técnicas
de procesamiento del lenguaje natural y los modelos de redes neuronales utilizados en el

proyecto, ademéas de definir los términos clave que seran empleados en la investigacion.

El capitulo IIT describe la metodologia empleada en el desarrollo del proyecto. Se define
el tipo y nivel de investigacién, el ambito temporal y espacial, la poblaciéon y muestra, asi
como los instrumentos y procedimientos utilizados para recolectar y analizar los datos.
Este capitulo es crucial para garantizar la replicabilidad del estudio y asegurar que los

resultados obtenidos sean vélidos y confiables.



En el capitulo IV, se presentan los resultados y la discusion. Los resultados incluyen
la evaluacion del desempeno del chatbot en términos de precision, tiempo de respuesta
y capacidad para responder adecuadamente a las consultas de los postulantes. Estos re-
sultados se discuten en el contexto de estudios previos y de las metas planteadas en los

objetivos de la investigacion.

Finalmente, en el capitulo V se exponen las conclusiones del proyecto, donde se resumen
los hallazgos més relevantes y se analiza el impacto de la implementacion del chatbot en
el proceso de admisién de la UNAM. Asimismo, en el capitulo VI se presentan recomen-
daciones para futuras investigaciones y posibles mejoras del sistema desarrollado, con el
fin de que la tecnologia siga evolucionando y adaptandose a las necesidades cambiantes

de los estudiantes y de la universidad.

Este proyecto de tesis no solo busca contribuir al campo de la inteligencia artificial apli-
cada a la educacién, sino que también tiene el potencial de posicionarse como un modelo
replicable para otras instituciones educativas que deseen modernizar sus procesos admi-
nistrativos. La implementacion de un chatbot inteligente para la atencién de consultas
de admision representa un paso significativo hacia la digitalizacion de la educacion supe-
rior en el Peri y hacia una experiencia universitaria mas agil y accesible para todos los

postulantes.



I. Planteamiento del problema

1.1. Descripcion y formulacion del problema

A lo largo de la historia de la humanidad, las universidades han desempenado un papel
crucial en la vanguardia de la innovacion cientifica y tecnolégica, abordando los desafios y
necesidades de la sociedad. Estos centros de aprendizaje son fundamentales para la explo-
racion de nuevos conocimientos y la resolucion de problemas cotidianos, proporcionando
un espacio donde los estudiantes pueden especializarse y desarrollarse profesionalmente

en campos especificos como la Ingenierfa, Ciencias Sociales y Biomédicas (Altbach, 2001).

En el contexto industrial actual, la automatizacién de procesos ha generado una cre-
ciente demanda de personal altamente especializado en ingenieria y tecnologia. Asimismo,
en el ambito administrativo y biomédico, se requiere cada vez mas profesionales capacita-
dos en el uso de tecnologias avanzadas (Graue, Martuscelli, y Leyva, 2019). Esta realidad

impulsa a un nimero significativo de personas a buscar formaciéon universitaria.

En el Pert, de acuerdo con la Superintendencia Nacional de Educaciéon Superior Univer-
sitaria (SUNEDU), existen un total de 145 universidades, de las cuales 97 poseen licencia
vigente. Sin embargo, aun hay 48 universidades que no cuentan con el licenciamiento, re-
flejando la continua evolucién y expansién del sistema educativo superior en el pais (Lista

de universidades licenciadas — sunedu.gob.pe, s.f.).

La universidad tiene sus politicas y lineamientos para seleccionar o admitir a los can-
didatos para convertirse en estudiantes universitarios. Los candidatos, también llamados
postulantes, deben pasar un riguroso proceso de postulacion, en el que la universidad
revisa detalladamente el cumplimiento de los requisitos y la veracidad de los documentos
presentados por los interesados dentro de los plazos establecidos en el reglamento de ad-
mision. Para el presente caso, estudiaremos el Reglamento de Proceso de Admisién de la
Universidad Nacional de Moquegua (UNAM). La UNAM actualmente ofrece 11 carreras
profesionales en su sede principal de Moquegua y su filial en Ilo, lo que la convierte en

una oportunidad atractiva para los aproximadamente 6000 postulantes que participan en



cada proceso de admision.

El Concurso de Admision es el proceso que permite a la UNAM seleccionar a los estu-
diantes que deben iniciar o continuar sus estudios en el area de su eleccién, evaluando los
intereses vocacionales y aptitudes, para acceder a una de las vacantes aprobadas mediante

resolucién de la Comisién Organizadora de la UNAM (unam.edu.pe, s.f.).

El reglamento del proceso de admision de la UNAM regula el procedimiento de pos-
tulacion, protocolos del examen, requisitos y plazos del proceso, comenzando desde la
preinscripcion del postulante hasta la recepcién de documentos de los ingresantes. Gene-
ralmente, los postulantes tienen muchas preguntas sobre el cumplimiento de los articulos
del reglamento, como los requisitos, modalidades de examen, protocolos, plazos, entre
otros. Por ejemplo, historicamente los postulantes a menudo han planteado preguntas so-
bre cémo inscribirse, ya que implica multiples pasos como la preinscripcion virtual, carga
de documentos, validacion de datos, verificacién del pago, registro biométrico y entrega
de carnet del postulante. La universidad contrata personal de call center para atender
estas consultas frecuentes y para la verificacion de los documentos del postulante. Los call
centers mantienen una comunicacion constante para atender y orientar en todo el proceso;
este es un escenario que genera mucha informacion de preguntas o consultas por parte de

los postulantes y respuestas por parte de los call centers.

La interaccion entre los postulantes y call centers se realiza por medio de llamadas y
correos electrénicos. Existen dos maneras de notificar las observaciones a los postulantes:
la primera es por medio de una llamada y la segunda es por medio de un correo elec-
trénico. Sumando todos los procesos de anos anteriores, existe una acumulaciéon de una
buena cantidad de consultas y respuestas historicas. Estos datos no han sido explorados
ni aprovechados en esta era de Inteligencia Artificial (IA). Segun el estado del arte de la
IA, los datos digitales escritos en lenguaje humano pueden ser procesados con algoritmos
de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP), cuyo propdsito es comprender el lenguaje
humano y generar conversaciones, es decir, comprender las preguntas sobre un tema espe-
cifico y formular una respuesta adecuada generada por modelos de Inteligencia Artificial,

también conocidos como Agentes Conversacionales o Chatbots (C. Dong y cols., 2022).

A lo largo de las ultimas décadas, la humanidad ha sido testigo del increible avance del
campo de la Inteligencia Artificial, transformando asi nuestra vida cotidiana. Desde sus
inicios en los anos 1950, cuando Alan Turing propuso el "Test de Turing”para evaluar la
capacidad de las maquinas para pensar (Russell y Norvig, 2009), hasta la actualidad, don-
de observamos aplicaciones de Inteligencia Artificial en diversas areas como la medicina,
el comercio, la conduccién auténoma y el procesamiento del lenguaje natural; este ultimo

experimenta una evolucién notable.



En los ltimos anos, el interés en la integracién de la inteligencia artificial (IA) en la
educacion ha experimentado un notable incremento, impulsado en gran medida por los
avances tecnolégicos en este campo. Los chatbots o agentes conversacionales han demos-
trado un gran potencial en el ambito educativo, ya que ofrecen la capacidad de mejorar

el proceso de aprendizaje y la busqueda de informacion.

Varios estudios han explorado la aplicacion de los chatbots en diferentes areas educati-
vas. Por ejemplo, el articulo de (Winkler y Sollner, 2018) realiz6 un anélisis del estado de
los chatbots en el ambito educativo, destacando su capacidad para mejorar la experien-
cia educativa a través de la ensenanza, la tutoria, la retroalimentacién y el apoyo a los
estudiantes. Asimismo, (Labadze, Grigolia, y Machaidze, 2023) analiza el uso de chatbots
impulsados por A en diferentes niveles educativos, destacando su efectividad para brindar
apoyo personalizado, facilitar la interaccién docente-estudiante y mejorar la experiencia

de aprendizaje.

En el contexto especifico de los procesos de admisién universitaria, (Chandra y Suyan-
to, 2019) desarrollaron un chatbot basado en un modelo de secuencia a secuencia para
un sistema de preguntas y respuestas; el modelo se entrend con un conjunto de datos de
conversaciones de admisiéon universitaria y fue evaluado en la Universidad Telkom, ob-
teniendo un puntaje BLEU de 43.61. A su vez, (Nguyen, Le, Hoang, y Nguyen, 2021)
presentaron NEU-chatbot, basado en IA, donde los postulantes y padres pueden realizar
preguntas relacionadas al proceso de admisién de la Universidad Nacional de Economia
de Vietnam. NEU-chatbot logré una precisién del 97.1 %, logrando asi la disminucién de

carga de trabajo del personal administrativo.

Estos estudios resaltan el interés por integrar los chatbots en los procesos de admision.
Por lo tanto, este proyecto de investigacién propone abordar la realidad del proceso de
admision de la UNAM, analizando su reglamento de admisién, protocolos de seguridad y
el prospecto de admision de la institucién. Sin embargo, es importante destacar que las
respuestas generadas por el chatbot no se basaran directamente en estos textos formales.
En su lugar, se adaptaran de manera mas amigable y accesible para los usuarios, con
el objetivo de mejorar la experiencia de los solicitantes durante el proceso de admision.
El proceso contempla el estudio de arquitecturas de redes neuronales recurrentes (RNN,
LSTM y GRU) para construir un modelo de TA basado en el corpus de las consultas y
respuestas de los postulantes, con el propdsito de generar un prototipo de chatbot capaz

de absolver de manera precisa y eficiente las futuras consultas de los postulantes.



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un prototipo de chatbot basado en Redes Neuronales Recurrentes para el

Proceso de Admision de la Universidad Nacional de Moquegua.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Construir un corpus de datos representativo del proceso de admision de la Univer-

sidad Nacional de Moquegua.

» Implementar y entrenar diferentes arquitecturas de Redes Neuronales Recurrentes

utilizando el corpus de datos construido.

= Evaluar el desempeno de las arquitecturas RNN, LSTM y GRU mediante el uso de

métricas de evaluacion estandar, para seleccionar el modelo 6ptimo.

= Desplegar el modelo con mejor desempeno en el prototipo de Chatbot basado en

tecnologia python web frameworks.

1.3. Justificacion e importancia

La investigacion propuesta aborda una necesidad critica en el contexto educativo y
administrativo de la Universidad Nacional de Moquegua, especificamente en el proceso de
admisién. A lo largo de la historia, las universidades han sido pilares fundamentales en la
formacion humanista, cientifica y tecnoldgica, y en la actualidad, la demanda de personal
altamente especializado en diversos campos impulsa a un creciente niimero de personas a

buscar formacion universitaria.

En el entorno actual, caracterizado por la automatizacién de procesos y el avance tec-
noldgico, la integracion de herramientas de inteligencia artificial, como los chatbots, ofrece
una oportunidad tnica para mejorar la experiencia de los postulantes durante el proceso
de admision. La existencia de un gran volumen de consultas frecuentes por parte de los
postulantes en el proceso de admisién a la UNAM, asi como la acumulacion de datos his-
téricos no aprovechados, plantea un escenario propicio para la aplicacion de arquitecturas
de redes neuronales recurrentes (RNN, LSTM y GRU) y el desarrollo de un prototipo de

chatbot capaz de atender de manera eficiente y precisa estas consultas.



La relevancia de este proyecto radica en la creciente evidencia sobre la efectividad de
los chatbots en ambitos educativos y administrativos, como se ha demostrado en estudios
previos. La comparacion exhaustiva de diversas arquitecturas de redes neuronales recu-
rrentes permitird seleccionar el modelo 6ptimo en cuanto a rendimiento y capacidad de
comprension de datos secuenciales. De esta manera, se lograra automatizar las respuestas
a las consultas de los postulantes mediante un prototipo de chatbot eficiente, brindando

asi una atencién mas rapida.

Ademas, esta iniciativa contribuiria significativamente a la modernizacién y la mejora
continua de los servicios universitarios, alineandose con los principios establecidos en el
Decreto Supremo N 029-2021-PCM, el cual promueve la incorporacién de tecnologias

digitales en los servicios publicos.

Este enfoque innovador proporcionara a los postulantes una experiencia mas fluida y
personalizada, fortaleciendo la sinergia entre las tecnologias digitales de vanguardia y los

servicios educativos.

En resumen, este proyecto de investigacion se justifica por su contribucién en la automa-
tizacion de respuestas a las preguntas formuladas por los postulantes durante el proceso
de admision de la Universidad Nacional de Moquegua. Se propone el desarrollo de un
prototipo de chatbot basado en la arquitectura de red neuronal recurrente éptima, selec-
cionada mediante la comparacion de modelos RNN, LSTM y GRU. En busca de promover
la innovacion en el contexto universitario al incorporar tecnologias emergentes como la

Inteligencia Artificial y el Procesamiento de Lenguaje Natural.

1.4. Variables

» Variable Independiente: Proceso de admisién (corpus)

= Variable Dependiente : Chatbot basado en Arquitecturas de Redes Neuronales Re-

currentes



II. Marco teorico

2.1. Antecedentes

La evolucién de los chatbots ha sido notable desde los primeros experimentos en este
campo, impulsados por avances en inteligencia artificial (IA) y en procesamiento de len-
guaje natural (PLN). Uno de los primeros hitos fue Eliza, un chatbot creado por Joseph
Weizenbaum en 1966 (Weizenbaum, 1966). Eliza destacaba por su habilidad para captar
el texto que el usuario introducia, reformularlo y generar respuestas mediante una serie de
palabras clave predefinidas. Aunque limitado, Eliza simulaba conversaciones de manera
convincente para su época, y su enfoque sencillo sirvié como inspiraciéon para desarrollar

chatbots mas complejos en los anos posteriores.

El concepto de "Inteligencia Artificial” en el ambito de los chatbots comenzé a ganar
relevancia con la introduccién de Jabberwacky, el primer chatbot que incorporé técnicas de
IA. Este sistema empleaba heuristicas basadas en la coincidencia de patrones contextuales
para generar respuestas. En esa etapa, el desarrollo dependia exclusivamente del contexto

y de la retroalimentacién obtenida, como se detalla en (Verma, Sahni, y Sharma, 2020).

Con los avances de la IA, los chatbots han demostrado ser herramientas utiles en diversos
sectores, especialmente en la educacién, donde facilitan la interaccién y apoyan tanto a
estudiantes como a docentes. Un ejemplo es el chatbot “Joka”, disenado para responder
preguntas sobre el proceso de admisién planteadas por estudiantes de secundaria y sus
padres. Este sistema, que opera en inglés y arabe, emplea técnicas de PLN para mejorar
su precisiéon (El Hefny, Mansy, Abdallah, y Abdennadher, 2021). Otro caso es un chatbot
descrito por (Udupa, 2022), que permite consultar el proceso de admisién y las actividades
universitarias, reduciendo asi la carga administrativa al utilizar el algoritmo ChatterBot

para generar respuestas automaticas segun las consultas del usuario.

Recientemente, se ha investigado el uso de redes neuronales recurrentes en chatbots
para mejorar su capacidad de respuesta. Un estudio de (Denny Prabowo y cols., 2018)

compara las arquitecturas LSTM y SimpleRNN, empleando un modelo entrenado con 50



conversaciones en formato JSON, centrado en interacciones comerciales. Los resultados
sugieren que, aunque el modelo basado en LSTM ofrece respuestas mas precisas, también

requiere un mayor tiempo de entrenamiento.

Estudios recientes han explorado el uso de redes neuronales en chatbots, demostrando su
capacidad para responder de manera més precisa y contextual. Por ejemplo, (Denny Pra-
bowo y cols., 2018) compara las arquitecturas LSTM y SimpleRNN en un modelo entre-
nado con 50 conversaciones en formato JSON, centrado en interacciones comerciales, y
destaca que, aunque LSTM ofrece respuestas mas precisas, esto implica un mayor tiem-
po de entrenamiento. Por otro lado, (Khin y Soe, 2020) desarrollé un chatbot con el
modelo Seq2Seq y un mecanismo de atencion basado en una arquitectura de codificador-
decodificador RNN, que alcanzo6 una puntuacién BLEU de 0.41 al brindar informacién pre-
cisa sobre la Universidad de Idiomas de Myanmar. Asimismo, en un estudio de (Chandra
y Suyanto, 2019), se creé un chatbot para el proceso de admisién de la Universidad de
Telkom, probando dos configuraciones: un modelo Seq2Seq sin atencién, que obtuvo una
puntuacion BLEU de 43.61, y un codificador LSTM bidireccional, con una puntuacion

ligeramente superior de 44.68.

La incorporacién de estas tecnologias avanzadas en los chatbots ha transformado su
capacidad para ofrecer respuestas precisas y relevantes en aplicaciones educativas, comer-
ciales y de atencion al cliente. Gracias a estos desarrollos, los chatbots pueden gestionar
contextos conversacionales méas largos y complejos, demostrando su potencial para adap-
tarse a una variedad de necesidades en diferentes industrias (Okonkwo y Ade-Ibijola,
2021).

2.2. Bases teoricas

2.2.1. Inteligencia Artificial(IA)

La Inteligencia Artificial es un campo de investigaciéon que busca desarrollar sistemas y
maquinas capaces de presentar comportamientos inteligentes similares a los de los seres
humanos (McCarthy, 2004).La IA abarca distintas dreas , como el aprendizaje automé-
tico, aprendizaje profundo, visién por computadora, sistemas expertos, procesamiento de

lenguaje natural, entre otros.

Segin (Russell y Norvig, 2009) existen 4 enfoques para la Inteligencia Artificial:

= Sistemas que piensan como humanos: Intenta realizar el proceso de razonamiento



y comportamiento de la mente humana. Se enfoca en modelar procesos cognitivos

como la resolucion de problemas, toma de decisiones y aprendizaje.

» Sistemas que piensan racionalmente: Estos sistemas se centran en el estudio de las

facultades de razonar logicamente, es decir imitar el pensamiento humano.

= Sistemas que actian como humanos: Este enfoque tiene como objetivo disenar sis-

temas que realicen tareas de manera similar a las que realizan los seres humanos.

= Sistemas que actian racionalmente: Su objetivo de estos sistemas es disenar agentes

inteligentes que realicen actividades racionales en distintos entornos.

2.2.2. Aprendizaje Automatico(Machine Learning)

Aprendizaje Automatico o Machine Learning en inglés, representa uno de los avances
mas significativos en el campo de la A en las ultimas décadas.A diferencia de los enfoques
tradicionales basados en reglas y programacién explicita, el ML se centra en desarrollar
sistemas capaces de aprender y mejorar de forma auténoma a partir de los datos, sin

necesidad de ser programados paso a paso (Bishop, 2006).

Los sistemas de ML se basan en el principio fundamental de que los algoritmos iden-
tifican patrones o alguna relacién dentro del conjunto de datos para construir modelos
predictivos o tomar decisiones (Alpaydin, 2020). Es decir, ML ajusta modelos matematicos

de los datos previamente analizados.

Existen 3 subcategorias en los que se divide tradicionalmente ML:

= Aprendizaje Supervisado: Estos algoritmos se entrenan con un conjunto de datos
etiquetados e historicos, lo que hace posible construir un modelo capaz de realizar
predicciones precisas para datos no vistos en el entrenamiento.Algunos de los algo-

ritmos comunmente usados son la Regresion Lineal, drboles de decisiéon y Maquina

de Vectores de Soporte(SVM).

= Aprendizaje No Supervisado: En esta categoria los algoritmos aprenden directamen-
te de los datos sin etiquetas, identificando patrones. Principalmente se utiliza para
tareas de agrupamiento(clustering) , reduccién de dimensionalidad y deteccién de

anomalias. En este enfoque el algoritmo més usado es el K - means.

= Aprendizaje por Refuerzo: Estos algoritmos se basan en mejorar la respuesta del
modelo mediante un proceso de retroalimentacion, es decir aprenden a través de su
entorno. Su objetivo es encontrar la mejor estrategia para maximizar la recompensa

a largo plazo.



Figura 2.1: Tipos de algoritmos de Machine Learning
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2.2.3. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

Aprendizaje Profundo o en ingles Deep Learning (DL), es una rama de técnicas de
aprendizaje automatico caracterizada por el uso de arquitecturas jerarquicas con multiples
capas de procesamiento de informacién no lineal. Su objetivo principal es la extraccion de

carateristicas para el andlisis y la clasificacion de patrones (Deng y Yu, 2014).

Figura 2.2: Diferencias entre Inteligencia Artificial , Machine Learning y Deep Learning

Deep

Learning

Inteligencia
Artificial

Ingenieria de maquinas que imitan funciones cognitivas.

Este enfoque combina miiltiples regresiones lineales, conocidos como nodos, organizados

en capas ocultas. Aunque su base matemética es similar a la regresion lineal (W' = X + b)



tradicional,el DL se distingue por la adicion de funciones de activaciones no lineales y una

arquitectura de multiples capas (S. Dong, Wang, y Abbas, 2021).

Red Neuronal Artificial

La Red Neuronal Artificial es un modelo computacional inspirado en la estructura
y funcionamiento del cerebro humano, buscando simular cémo este aprende y procesa
informacion. La neurona bioldgica consta de tres partes principales: el niicleo , las dentritas
y el axén. Las dentritas reciben senales de otras neuronas a través de sinapsis y trasmiten
esta informacion al nicleo, donde se integra. Si el potencial de accién supera un cierto

umbral , se envia una senal eléctrica a través del axén hacia otras neuronas.

Al igual que nuestras neuronas biolégicas, las neuronas artificiales estdn interconec-
tadas y se comunican entre si, formando una red compleja de procesamiento de datos
(Castaneda Sanchez, Polo Escobar, y Vega Huincho, 2023). Esta comparacién se ilustra

en la Figura 2.3.

Figura 2.3: Estructura de una Neurona Artificial y similitud con la neurona biolégica
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Cada neurona artificial recibe entradas (inputs) de otras unidades conectadas, suma
estos valores y los compara con un umbral predeterminado. Si el valor resultante iguala
o supera este umbral, la neurona se activa y envia una salida (output) a las neuronas
conectadas. L a fuerza de estas conexiones, representada po pesos, determina la impor-

tancia de cada entrada y salida en el proceso de aprendizaje y toma decisiones de la red
(Mercado Polo, Pedraza Caballero, y MartAnez GA, 2015).

Una Red Neuronal Artificial resulta de interconectar multiples neuronas y se distinguen

tres capas: de entrada , oculta y de salida. La informacion fluye desde la capa de entradas



hasta la capa de saliendo y es procesada en las capas ocultas, y la salida de todas las

neuronas sirve de entrada para todas las neuronas de la siguiente capa.

Funciones de Activacion

Las funciones de activaciéon son componentes cruciales en las redes neuronales. Su pro-
posito es introducir la no linealidad en el modelo, lo que permite que la red aprenda y
modele relaciones complejas en los datos.Sin no linealidad, una red neuronal se compor-
taria esencialmente como un modelo de regresion lineal, independientemente del niimero

de capas que tenga.

Cada funcion de activacion tiene sus propias propiedades y es adecuada para determi-

nados casos de uso. Existen diferentes tipos de funciones de activacién como:

» Sigmoide: Esta funcién de activacion se encuentra en el rango de entrada (—oo; +00)

al rango [0; 1]. Su representacién matematica se encuentra en II.1:

1

hz) = ————
(z) a—e

(IL1)

» Rectified Linear Unit (RELU): Es una de las funciones de activacién més utilizada en
el aprendizaje profundo, ya que resuelve el problema de los gradientes evanescentes.
Interpreta la parte positiva de su argumento. Esta funciéon es diferenciable en todos

los puntos excepto en 0.

f(x) = maz(0,x) (I1.2)

= Softmax: Es conocida como funcion exponencial normalizada, utilizada especialmen-
te en problemas de clasificacion multiclase. Convierte un vector de niimeros reales
en una distribucién de probabilidad sobre las clases. La funcién Softmax se expresa
como:

e”i

5(%) = ——=
( l) ;L:l eza

(I1.3)

Las gréaficas de las funciones de activacion se muestran en la 2.4



Figura 2.4: (a) Sigmoide - (b) Relu - (¢) Softmax

2.2.4. Modelos de Inteligencia Artificial

Los modelos son representaciones matematicas o computacionales disenadas para rea-
lizar tareas especificas que tradicionalmente requieren inteligencia humana. Estas tareas
incluyen el reconocimiento de patrones, la toma de decisiones, la generacion de contenido,
y la prediccion basada en datos. Los modelos de TA estan en el ntcleo de las aplicacio-
nes modernas de aprendizaje automatico, procesamiento del lenguaje natural, visién por

computadora, entre otros campos.

Un modelo de TA se define por varios componentes fundamentales:

= Estructura del modelo: Define cémo se procesan los datos dentro del modelo. Por
ejemplo, en redes neuronales, la estructura incluye capas de neuronas, conexiones

entre ellas y funciones de activacion.



= Parametros: Son los valores internos que el modelo ajusta durante el entrenamiento,

como los pesos y sesgos en redes neuronales.

= Funcion de pérdida: También conocida como funcién objetivo, mide la discrepan-
cia entre las predicciones del modelo y los valores reales, guiando el proceso de
optimizacion.

= Algoritmo de optimizacion: Es el método utilizado para ajustar los parametros

del modelo con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida. Ejemplo: gradiente

descendente.

Clasificacion de Modelos de TA

Los modelos de TA se pueden clasificar segin el tipo de aprendizaje y las tareas que

buscan resolver:

1. Modelos Supervisados

Los modelos supervisados aprenden a partir de datos etiquetados, donde cada entrada

estd asociada a una salida conocida. Ejemplos:

= Regresion: Predice valores continuos. Ejemplo: Regresion lineal.
» Clasificacion: Clasifica datos en categorias discretas. Ejemplo: Méquinas de soporte

vectorial (SVM) y Redes Neuronales.

2. Modelos No Supervisados

Estos modelos trabajan con datos no etiquetados, buscando patrones ocultos o estruc-

turas inherentes en los datos. Ejemplos:

s Clustering: Agrupa datos similares. Ejemplo: K-means, DBSCAN.

» Reduccién de dimensionalidad: Simplifica los datos conservando su estructura esen-

cial. Ejemplo: Andlisis de componentes principales (PCA).



3. Modelos de Aprendizaje por Refuerzo

Estos modelos interactiian con un entorno para aprender a través de prueba y error,

optimizando una recompensa acumulada. Ejemplo: Algoritmo Q-learning.

2.2.5. Procesamiento de Lenguaje Natural

El NLP es un campo de la Inteligencia Artificial que implica la comprension y ma-
nipulacién del lenguaje humano por computadora, que se centra en realizar tareas que
son Tttiles para las personas como la extraccién de informacién de textos o generar texto

legible de forma natural (Eisenstein, 2019).

(Khurana, Koli, Khatter, y Singh, 2023) explica que el NLP se divide en dos areas prin-

cipales : Analisis del Lenguaje Natural o Lingiiistica y Generacién del Lenguaje Natural.

Figura 2.5: Clasificacion de NLP
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Nota. La figura 2.5 fue extraida y adaptada de (Khurana y cols., 2023)
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Los distintos modelos de NLP funcionan identificando conexiones entre los componentes
del lenguaje(letras, palabras y las oraciones dentro del corpus de datos). En NLP se em-
plean una variedad de técnicas para la preparacion de datos, extraccion de caracteristicas

y el modelado.

Preparacion de Datos

El preprocesamiento de texto es una etapa crucial en el procesamiento de lenguaje natu-

ral (NLP, por sus siglas en inglés), ya que permite transformar el lenguaje no estructurado



en datos organizados y comprensibles para los modelos de aprendizaje automatico. Este
proceso se compone de varias técnicas que se aplican secuencialmente para mejorar la
calidad de los datos textuales, optimizando el rendimiento y la precisiéon de los modelos

que seran entrenados posteriormente.

= Stemming: Proceso bésico y heuristico en el procesamiento del lenguaje natural
(NLP) que reduce palabras a su raiz al eliminar los sufijos. Aunque puede resultar en

raices que no son palabras validas, el stemming es til para simplificar el vocabulario

en modelos de NLP.

» Tokenizacion: Consiste en dividir el texto en unidades lingiiisticas llamadas "tokens”,
transformando una secuencia de caracteres en una secuencia de tokens de palabras.
Estos tokens pueden ser palabras individuales, oraciones o incluso parrafos, y cons-

tituyen la base sobre la cual operan los algoritmos de NLP.

» Lematizacion: T'écnica de normalizacion que reduce las palabras a su forma candnica
o lema, considerando el anélisis morfoldgico de las palabras. A diferencia del stem-
ming, la lematizacién mantiene la integridad semantica de las palabras, asegurando

que cada variacién gramatical se trate como una unica entidad base.

= Normalizacion: Proceso para estandarizar el texto a una forma uniforme. Inclu-
ye operaciones como la conversiéon de texto a mintsculas, eliminaciéon de signos
de puntuacién, y otras transformaciones que garantizan consistencia en el andlisis,

ayudando a reducir la variabilidad en los datos.

» Eliminacién de palabras vacias (Stopwords): Consiste en retirar palabras muy co-
munes (como "la”; "a”, ’y”) que no aportan significado seméantico relevante al andlisis.
Este paso reduce el ruido en los datos, simplificando el procesamiento y optimizando

el rendimiento del modelo al enfocarse en términos maés relevantes.

= Eliminacion de puntuacion: Involucra la eliminacién de signos de puntuacion del
texto, tales como signos de interrogacién, puntos, comas, etc. Esta técnica reduce la
complejidad y el tamano del vocabulario, evitando que los signos interfieran en el

analisis del contenido del texto.

Extraccion de Caracteristicas

Este paso es crucial para transformar el texto en datos numéricos, permitiendo su pro-
cesamiento mediante algoritmos de aprendizaje automatico. Implica identificar y extraer
caracteristicas, tales como palabras, n-gramas, etiquetas gramaticales, entre otras. Existen

diversos métodos para representar el texto en forma vectorial, entre ellos:



= Bolsa de Palabras (Bag-of-Words): Es una técnica de representaciéon de texto que
convierte el texto en un conjunto de palabras sin considerar el orden de las mismas.
En este modelo, el texto se representa como un vector de frecuencias, donde cada
posicion corresponde a una palabra en el vocabulario, y el valor en cada posicion

indica la cantidad de veces que esa palabra aparece en el documento.

La construccién del modelo Bag-of-Words involucra los siguientes pasos:

e Creacion del Vocabulario: Se analiza el conjunto completo de documentos para
identificar todas las palabras tnicas, creando un vocabulario que incluye cada

término distinto.

e Vectorizacion: Para cada documento, se genera un vector de frecuencia que
indica cuantas veces aparece cada palabra del vocabulario en ese documento.
Este vector tiene la longitud del vocabulario total, con valores que representan

la frecuencia de cada palabra.

e Matriz de Documentos: Finalmente, se construye una matriz de documen-
tos, donde cada fila representa un documento y cada columna representa una
palabra del vocabulario, facilitando el analisis estadistico y la aplicacion de

algoritmos de aprendizaje automaético.

» TF-IDF (Frecuencia de Término - Inverso de Frecuencia de Documento): Es una
técnica de ponderacién de términos, empleada en recuperacion de informacion y
extraccién de caracteristicas. Combina dos métricas: TF (frecuencia de la palabra
en el corpus) e IDF (logaritmo de la inversa de la frecuencia de documentos que
contienen la palabra). Esta técnica permite destacar palabras clave y discriminativas

dentro del corpus.

= Word2Vec: Entrena una red neuronal para predecir palabras cercanas en distintos
contextos, generando un vector denso que captura el significado de cada palabra en
funcién de patrones de co-ocurrencia. Tiene dos variantes: Skip-Gram (predice el
contexto de una palabra) y CBOW (predice la palabra en funcién de su contexto).
Ambas variantes crean embeddings densos que representan similitudes seméanticas y

sintacticas.

= GloVe: Este modelo construye una matriz de co-ocurrencia global de palabras y
luego utiliza esta matriz para crear embeddings densos que preservan las relaciones

semanticas y el significado entre palabras.

Técnicas de NLP de Aprendizaje Profundo

1. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)



Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son una clase de redes neuronales dise-
nadas para procesar datos secuenciales, como series temporales o texto. Estas redes
almacenan la salida de una capa en un tiempo especifico y la reutilizan como en-
trada en pasos posteriores, lo que les permite modelar dependencias temporales y

contextuales en los datos.
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Figura 2.6: Componentes de una Red Neuronal Recurrente

. SimpleRNN (Red Neuronal Recurrente Simple)

La Simple RNN es la forma mas elemental de las RNN. Su arquitectura se basa
en la actualizacion recurrente de un estado oculto, el cual actiia como una memo-
ria que almacena informacién de los pasos previos. Esta memoria permite modelar

dependencias en la secuencia de datos.

La arquitectura general de una RNN utiliza un estado oculto que se actualiza en
cada paso temporal. El estado oculto en el tiempo ¢ (denotado como h;) se calcula
como una funcién del estado oculto anterior h; ; y la entrada actual x;, como se

define en la Ecuacién 11.4:

ht = f (Whht_l + Wm.ft + bh) (114)

Donde:

hy: Estado oculto en el tiempo ¢.

h;_1: Estado oculto en el tiempo anterior.

x;: Entrada en el tiempo t.

Wy, Matriz de pesos recurrentes que conecta el estado oculto anterior al actual.

W,: Matriz de pesos que conecta la entrada al estado oculto.

b,: Vector de sesgo aplicado al estado oculto.

f: Funcién de activacion no lineal, como tanh o ReL.U.



La salida de la red en el tiempo ¢ se calcula a partir del estado oculto actual h;,

COIMo:

Y = fsalida(Wyht + by) (115)
Donde:

» W,: Matriz de pesos que conecta el estado oculto a la salida.
= b,: Sesgo de la salida.

" fsanida: Funcion de activacién de la capa de salida (por ejemplo, softmazr para

clasificacion).

Las Simple RNN presentan diversas ventajas y limitaciones. Por el lado positivo,
su estructura es simple y facil de implementar, lo que las hace ttiles para modelar
dependencias temporales basicas. Sin embargo, enfrentan problemas significativos
como el desvanecimiento y explosion de gradientes, lo que dificulta el aprendizaje
de dependencias a largo plazo. Ademas, su eficacia es considerablemente menor en

comparacion con arquitecturas mas avanzadas como LSTM o GRU.

. Memoria Larga a Corto Plazo (LSTM)

La arquitectura LSTM es una evolucién de la RNN, introducida por primera vez
por (Hochreiter y Schmidhuber, 1997) como una extensién disenada para abordar
el problema del gradiente evanescente. Los LSTM gestionan la memoria a corto
plazo mediante la eliminacion de informacién irrelevante y la incorporacion de nueva

informacién crucial para decisiones futuras (Jurafsky y Martin, 2020).

La arquitectura LSTM cuenta con puertas de entrada y salida que controlan el flujo

de informacién mediante el uso de pesos en la capa de entrada y salida.
Las ecuaciones principales de la LSTM son:

1. Compuerta de olvido: Controla qué parte de la memoria C;_; se olvida.
fe=0 Wy - [he—1, ] + by) (11.6)

2. Compuerta de entrada: Decide qué parte de la nueva informacién se agrega al
estado de la célula.
it =0 (Wz . [ht_l,l't] + bz) (117)

C, = tanh (W, - [hy_y, 2] + be) (I1.8)

3. Estado de la célula: Actualiza el estado de la célula combinando el estado anterior

con la nueva informacién filtrada por las compuertas.

Ct = ft * Ct—l + it * ét (119)
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Figura 2.7: Componentes de red LSTM

4. Compuerta de salida: Decide qué parte del estado de la célula se usara para el

estado oculto actual y para la salida.

Oy =0 (Wo . [ht—la th] + bo) (II]_O)

Finalmente, el estado oculto:

ht = Ot *¥ tanh (Ct> (1111)

. Unidades Recurrentes Cerradas (GRU)

La unidad recurrente cerrada (GRU) es una variante de las RNN que incluye una
celda de memoria inspirada en la arquitectura LSTM, introducida en 2014. La celda
GRU combina la puerta de entrada y olvido en una sola "puerta de actualizacién’que
fusiona el estado de la celda y el estado oculto (Lynn, Pan, y Kim, 2019). Cuenta con
dos puertas principales: la puerta de actualizacién, que controla cuanta informacién
de la entrada y del estado anterior se mantiene, y la puerta de reinicio, que determina

cudnto del estado anterior se olvida (Hao, Sheng, y Wang, 2019).
Las GRU tienen las siguientes compuertas principales:

1. Compuerta de actualizacién: Decide cuanto del estado oculto anterior h;_; se

conserva y cuanto se actualiza.

Zt =0 (Wz : [ht_l,xt] + bz) (1112)
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Figura 2.8: Componentes de red GRU

2. Compuerta de reinicio: Controla cuanto del estado anterior se olvida antes de

calcular el nuevo estado oculto.

Tt =0 (WT . [ht_l, .Z't] + br) (1113)

3. Nuevo estado oculto: Calculado usando la compuerta de reinicio.

hy = tanh (W, - [ry - hy_1, 2] + br) (T1.14)

4. Estado oculto final: La compuerta de actualizacion combina el estado anterior y
el nuevo estado oculto.

ht = (1 — Zt> . htfl + 2 - E (1115)

Los sistemas de NLP se utilizan en aplicaciones fundamentales como: Traduccion auto-
matica, recuperacion de informaciéon, Chatbots y sistemas de dialogos y reconocimiento

de voz.

2.2.6. Chatbots

Los chatbots , también conocido como "programa informatico” o "agente conversacional”
basado en IA disenados para interactuar con humanos a través de mensajes de texto o voz,

simulando una conversacién natural (Haristiani, 2019). Los chatbots utilizan técnicas de



NLP para interpretar y comprender las entradas de los usuarios y luego generar respuestas
adecuadas utilizando modelo basado en reglas, modelo de recuperacién de informacién o

modelo con técnicas generativas(Adamopoulou y Moussiades, 2020).

Tipos de Chatbots

» Chatbots basados en reglas: Es un tipo de arquitectura con el cual se construyeron
los primeros chatbots. Utilizan un conjunto predefinido de reglas y patrones para
poder mapear las entradas de los usuarios a sus respuestas especificas. Cuenta con
algunas limitaciones ya que no contempla los errores ortograficos ni gramaticales en

la entrada del usuario.

= Chatbots basados en recuperacion: Seleccionan la respuesta més significativa del
conjunto de datos , utilizando técnicas de coincidencia de patrones. Estos chatbots
pueden mantener conversaciones mas naturales ; sin embargo dependen del conjunto

definido de respuestas.

= Chatbots generativos: Son capaces de generar respuestas mas naturales que otros
modelos ya que se basan en las entradas de los usuarios actuales y anteriores. Estos
chatbots son considerados los més avanzados, dado que utilizan algoritmos de ML

y técnicas de DL.

2.2.7. Universidad Nacional de Moquegua

La Universidad Nacional de Moquegua(UNAM) fue creada el 24 de mayo de 2005 me-
diante la Ley N°28520, que la estableci6 como una entidad legal con sede en la ciu-
dad de Moquegua. Empezé sus actividades el 10 de julio de 2007.(Resena Histérica —

unam.edu.pe, s.f.).

La UNAM es una comunidad académica orientada a la investigacion y a la docencia,
que brinda una formacion humanista, cientifica y tecnologica con una clara conciencia de

la realidad de nuestro pais multicultural.

En la actualidad la UNAM tiene un estructura organizacional compleja, en la figura
2.9 basada en documento oficial de Plan de Gestién de Calidad de UNAM, se puede
apreciar su mapa de procesos, en donde se refleja claramente los tres procesos misionales

que contempla la formacién integral, investigacion y responsabilidad social.



Figura 2.9: Mapa de Procesos del Plan de Gestion de Calidad
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Nota. La figura 2.9 fue extraida del documento de plan de gestion de calidad de UNAM
2020-2022 y adapatada para el presente proyecto de tesis(unam.edu.pe, s.f.)

Proceso de Admisiéon

El proceso de Admision es fundamental para que la Universidad Nacional de Moquegua
seleccione a los estudiantes que desean comenzar o seguir sus estudios en su area de interés.
La admision a la universidad se efectiia a través de un concurso publico, el cual se realiza
previa definiciéon del nimero de plazas disponibles y con una frecuencia maxima de una
vez por ciclo académico. El concurso consta de un examen de conocimientos como proceso
principal obligatorio y de forma complementaria opcional, una evaluacién de aptitudes y

actitudes (minedu.gob.pe, s.f.).

El Concurso de Admision se realiza dos veces al ano, de acuerdo con el calendario
académico anual de la UNAM y estd a cargo del Director de Admision. Su rol implica
la planificacién, organizacion, promocion y ejecucién del proceso de admisién para el
periodo 2024-I1. Ademas, es responsable de elaborar el plan de trabajo, el reglamento y

el prospecto de admisién(unam.edu.pe, s.f.).



Reglamento de Admision 2024-11

El Reglamento de Admision detalla las normativas que regulan integralmente el pro-
ceso de admisién a las Escuelas Profesionales de la Universidad Nacional de Moquegua
(UNAM), abarcando tanto la modalidad general como la extraordinaria. Este reglamento

consta de 63 articulos organizados en los siguientes capitulos:

= Capitulo I. Base Legal: Este capitulo establece los fundamentos juridicos que sus-
tentan el proceso de admision. Se basa en diversas leyes nacionales, incluyendo la
Constitucién Politica del Pert, la Ley Universitaria N.°© 30220, la Ley General de
Educacién N.° 28044 y la Ley General de la Persona con Discapacidad N.° 29973.
Ademas, incorpora otras disposiciones normativas que aseguran la transparencia y

legalidad del proceso de admisién.

= Capitulo II. Disposiciones Generales: Define los principios fundamentales que ri-
gen el proceso de admision, destacando su caracter inclusivo y no discriminatorio,
garantizando igualdad de oportunidades para todos los postulantes. Este capitulo
también asigna responsabilidades a las autoridades internas de la universidad, co-
mo la Direccién de Admisién y la Comisién Central de Admisién, encargadas de

planificar y ejecutar el proceso de admision.

= Capitulo ITI. Modalidades de Admision y sus Requisitos: Detalla las tres modali-
dades de ingreso a la UNAM:

e Fxamen Ordinario: Destinado a egresados de educacién secundaria.

o Framen Extraordinario: Incluye modalidades como traslado externo e interno,

deportistas calificados, victimas de terrorismo y otras excepciones.

e CEPREUNAM: Proceso dirigido a estudiantes del Centro Preuniversitario de
la UNAM.

Cada modalidad posee requisitos especificos y diferentes etapas de evaluacién.

= Capitulo IV. De la Inscripcion al Examen de Admision: Describe el procedimiento
de inscripcion, que se realiza de manera virtual. Los postulantes deben presentar do-
cumentos como el certificado de estudios de secundaria, una fotografia en el formato
requerido y su documento de identidad (DNI). Asimismo, se establece el procedi-
miento para el pago de los derechos de admisiéon y el uso de una plataforma en linea

para la carga de documentos.

» Capitulo V. De la Evaluacién, Calificaciéon y Resultados del Examen de Admision:

Explica el proceso de evaluacién de los postulantes. Los examenes se dividen en:



o FExamen Ordinario: Evalia conocimientos generales y aptitud académica.

o FExamen FExtraordinario: Se enfoca en la evaluacién del razonamiento verbal y

matematico.

Los resultados son definitivos y se publican dentro de las 24 horas posteriores a la

realizacién de los exdmenes.

= Capitulo VI. De los Postulantes: Establece que la participacion del postulante en
el proceso de admision implica la aceptacion total del reglamento. El postulante
es responsable de la veracidad de la informaciéon proporcionada en su inscripcion,
la cual tiene cardcter de declaracion jurada. Ademas, se detallan los impedimentos
para postular, como condenas por delitos graves, sanciones previas de la UNAM
o inhabilitaciones en procesos anteriores. También se regulan las condiciones de
ingreso al examen, incluyendo el cumplimiento de los protocolos establecidos, como
el cédigo de vestimenta y el registro de identificacién en presencia del aplicador de

aula.

= Capitulo VII. De los Ingresantes: Regula el proceso de matricula para los ingresan-
tes, quienes deben entregar en fisico los documentos originales dentro de 48 horas
tras la publicacién de resultados. Los documentos deben cumplir con requisitos es-
pecificos, como estar sellados por la institucién educativa y contar con cédigos QR
en caso de ser certificados digitales. Para los ingresantes por la modalidad de titula-
dos, se exige la presentacién de una copia fedateada de su titulo universitario para

el tramite de convalidacion de cursos, de acuerdo con el procedimiento establecido

en el TUPA.

= Capitulo VIII. Control, Seguridad y Sanciones en el Examen de Admision: Estable-
ce las medidas de seguridad necesarias para prevenir actos de fraude o suplantacién
durante el proceso de admision. Las sanciones se aplicaran a los postulantes que
infrinjan las normas del examen o intenten realizar préacticas fraudulentas, garanti-

zando asi la integridad del proceso.

= Capitulo IX. Disposiciones Complementarias: Agrupa los anexos y formatos adi-
cionales necesarios para completar el proceso de inscripcion y admision, tales como
declaraciones juradas. Estos documentos permiten a la universidad verificar la ve-

racidad de la informacién proporcionada por los postulantes.

Prospecto de Admision

El Prospecto de Admisién 2024-11 de la Universidad Nacional de Moquegua (UNAM) es-

tablece las directrices y requisitos para el proceso de admisién de los aspirantes en diversas



modalidades y programas académicos. Este documento proporciona una guia exhaustiva
de cada fase del proceso, desde la inscripcién hasta la evaluacion, incluyendo informacion

esencial sobre vacantes, cronograma, pagos y recomendaciones para los postulantes.

= Cronograma de Inscripcion: El prospecto especifica las fechas fundamentales del
proceso de inscripcion para todas las modalidades de admisién, tales como el CE-
PREUNAM, el Examen Ordinario y el Examen Extraordinario. Entre las fechas
destacadas se encuentran el inicio y cierre de las inscripciones, el dia del examen y

la publicacion de los resultados.

= Cuadro de Vacantes: Se detalla la cantidad de vacantes disponibles para cada carrera
profesional ofrecida por la UNAM, distribuidas entre los programas de ingenieria y

ciencias sociales.

= Pagos por Derecho de Inscripcion: El prospecto indica los montos a abonar segiin
la modalidad de ingreso y el tipo de institucion de procedencia de los postulantes,

ya sean colegios publicos o privados.

= Instrucciones para la Inscripcion: El proceso de inscripcién se realiza integramente
de manera digital a través de la plataforma de admision de la universidad. Los
aspirantes deben seguir una serie de pasos para cargar los documentos requeridos,

efectuar el pago de los derechos de inscripcién y completar la preinscripcion.

= Descripcion de las Escuelas Profesionales: Cada escuela profesional ofrece un perfil
detallado de los requisitos y competencias esperadas tanto de los ingresantes como
de los egresados. Se incluyen las habilidades y competencias necesarias para cursar
exitosamente la carrera, asi como una descripcion del campo ocupacional de ca-
da programa, destacando las oportunidades laborales y los sectores en los que los

egresados pueden desempenarse profesionalmente.

Protocolos para el examen de admision

Los protocolos establecidos delinean las directrices para el proceso del Examen de Ad-
misiéon UNAM 2024 - II, con el propédsito de asegurar la equidad, la integridad y la trans-

parencia en la seleccion de los aspirantes a la Universidad Nacional de Moquegua.

= Protocolo de Seguridad y Control: En la Zona Exterior de Acceso, los candidatos
deben identificarse presentando su Carnet de Postulante y DNI, ademas de adherirse
a estrictas normas de vestimenta y conducta. Esté prohibido el ingreso de disposi-

tivos electronicos u objetos no autorizados. En la Puerta de Acceso, el personal de



2.3.

seguridad verificard el cumplimiento de estos requisitos. Se implementaran contro-
les biométricos, incluyendo la verificacion facial, de palma y de huellas dactilares,
sancionando cualquier intento de suplantacién de identidad. Asimismo, se utilizaran
arcos detectores de metales y detectores portatiles para prevenir el ingreso de dis-
positivos no permitidos, lo que conllevara a la descalificacién del examen en caso de

infraccion.
Sanciones:

e Actos Dolosos: La suplantacion de identidad, el uso de documentos falsificados,
la introduccion de dispositivos electronicos y la alteracion del orden durante el

examen resultaran en la descalificacién del postulante.

e Sanciones Administrativas: Cualquier incumplimiento de los protocolos esta-
blecidos conlleva a la anulacién de la inscripcion del aspirante, sin derecho a

reembolso de los pagos efectuados.

Desarrollo y Finalizacion del Examen: Los candidatos seran trasladados a las aulas
asignadas bajo la supervision de orientadores y docentes encargados de la aplicacién
del examen. El docente encargado proporcionara las fichas opticas y explicara de-
talladamente su correcta utilizacion, advirtiendo que cualquier error en su llenado
podria afectar la evaluacion final. Durante el desarrollo del examen, queda estric-
tamente prohibido cualquier intento de plagio, el uso de dispositivos electrénicos o
el intercambio de respuestas, siendo los docentes responsables de vigilar continua-
mente el cumplimiento de estas normas. Al concluir el examen, el docente recogera
las fichas dpticas, los cuadernillos de preguntas y cualquier material adicional, y los
postulantes deberdn abandonar el campus siguiendo las indicaciones proporcionadas

por los orientadores.

Definicion de términos

Inteligencia Artificial (IA):

Es una rama de la informatica y la ingenieria que se dedica al diseno y desarrollo de
sistemas capaces de realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana,
como el razonamiento, el aprendizaje, la percepcién y la comprension del lenguaje

natural.

Procesamiento de Lenguaje Natural:
Campo de estudio enfocado en la interaccion entre las computadoras y el lenguaje
humano, cuyo objetivo es permitir que las maquinas entiendan, interpreten y generen

lenguaje de manera similar a como lo hacen las personas.



Aprendizaje de Maquina:
Subdisciplina de la inteligencia artificial que utiliza algoritmos estadisticos para
que las computadoras aprendan de datos y mejoren su rendimiento en tareas sin

programacion explicita.

Modelos:
Representaciones matematicas o computacionales disenadas para aprender patrones

a partir de datos y realizar tareas como clasificacién, predicciéon o toma de decisiones.

Aprendizaje Profundo:
Area del aprendizaje de maquina que emplea redes neuronales artificiales con mul-
tiples capas para modelar y extraer caracteristicas de alto nivel de los datos, mejo-

rando el reconocimiento de patrones.

RNN (Redes Neuronales Recurrentes):
Tipo de red neuronal para datos secuenciales, que utiliza ciclos en sus conexiones
para mantener informacion de estados anteriores, 1til en procesamiento de lenguaje

natural y reconocimiento de voz.

LSTM (Long Short-Term Memory):
Variante de RNN con unidades de memoria y mecanismos de puertas que permite
aprender dependencias a largo plazo, mitigando el problema del desvanecimiento del

gradiente.

GRU (Gated Recurrent Units):
Tipo de RNN que simplifica la estructura de LSTM al combinar puertas, mantenien-

do la capacidad de manejar secuencias largas con menor complejidad computacional.

Chatbot:

Programa informatico que utiliza técnicas de inteligencia artificial para simular y
procesar conversaciones humanas, permitiendo a los usuarios interactuar con siste-
mas digitales a través de lenguaje natural para obtener informacion, asistencia o

realizar tareas especificas.

UNAM:
Universidad Nacional de Moquegua, institucion educativa enfocada en la formacién

académica y profesional en diversas disciplinas.



III. Metodologia

3.1. Tipo y Nivel de investigacion

La presente investigacién se enmarca dentro del tipo de investigacion aplicada, ya que
tiene como objetivo utilizar los conocimientos tedricos existentes en el campo del procesa-
miento del lenguaje natural para abordar un problema préactico especifico: la automatiza-
cién de las respuestas a las consultas formuladas por los postulantes durante el proceso de
admision en la UNAM. Ademas, se clasifica como una investigacién de nivel exploratorio,
dado que busca explorar y evaluar el desempeno de modelos basados en arquitecturas
RNN, LSTM y GRU para el desarrollo de un chatbot en este contexto especifico donde

su aplicaciéon aun no ha sido ampliamente explorada.

3.2. Ambito temporal y espacial

La investigacion es realizada en el ano 2024 con los datos recolectados en el proceso de
Admisién 2024 - Ty 2024 - II de la Universidad Nacional de Moquegua.

3.3. Poblacion y muestra

3.3.1. Poblacion

La poblacién de la presente investigacion esta conformada por un total de 727 preguntas
y 44 respuestas formuladas en el corpus de datos, el cual se basa en el historial de consultas

y respuestas del proceso de Admisién 2024 - I y II de la Universidad Nacional de Moquegua.



3.3.2. Muestra

A partir de la poblacién de estudio, se seleccioné una muestra representativa que com-
prende el 70% de los datos, destinada al entrenamiento de los modelos basados en las
arquitecturas RNN, LSTM y GRU del chatbot. La seleccion de la muestra se realizé me-
diante un muestreo aleatorio estratificado, asegurando que se mantuviera la diversidad en
las consultas, la complejidad de las respuestas y la calidad de los datos. El 30 % restante
se utilizo para la evaluacién y validacion de los modelos, garantizando asi su capacidad

de generalizacién y precision en la interaccion con los usuarios.

3.4. Instrumentos

En esta seccion se describen las herramientas y recursos utilizados para llevar a cabo
la investigacion. Los instrumentos seleccionados aseguran la recolecciéon, procesamiento y

analisis adecuado de los datos necesarios para el desarrollo y evaluacion del chatbot.

3.4.1. Fuentes de Informacion

Para la construccién del corpus de datos se utilizaron los siguientes documentos oficiales

proporcionados por la Universidad Nacional de Moquegua:

1. Reglamento General de Admision 2024 - IT: Este documento contiene las normati-
vas y procedimientos que rigen el proceso de admisién. Los articulos seleccionados
para formar parte del corpus de datos fueron aquellos que proporcionaban infor-
macién clave y que respondian directamente a las consultas mas frecuentes de los

postulantes.

2. Prospecto de Admision 2024 - II: Detalles sobre las caracteristicas del proceso de

admision, incluyendo fechas y requisitos.

3. Reglamento de Protocolos de Seguridad: Normas de seguridad que deben seguir

los postulantes durante el proceso.

4. Preguntas frecuentes de postulantes anteriores: Inquietudes comunes que aportan

contexto a las necesidades informativas de los usuarios.



3.4.2.

3.5.

La

Herramientas de Software

Python 3.8: Lenguaje de programacion principal utilizado para desarrollar los algo-
ritmos y modelos de aprendizaje profundo. Se eligié Python por su versatilidad y
amplia gama de bibliotecas especializadas en procesamiento de lenguaje natural y

aprendizaje automatico.

TensorFlow 2.x y Keras: Bibliotecas de codigo abierto utilizadas para construir y
entrenar los modelos de redes neuronales recurrentes. TensorFlow proporciona un
framework robusto para el aprendizaje profundo, mientras que Keras ofrece una API
de alto nivel para la rapida experimentacién con diferentes arquitecturas de redes

neuronales.

NLTK (Natural Language Toolkit): Herramienta empleada para el procesamiento del
lenguaje natural, incluyendo tokenizacién, lematizacién y eliminacién de stop words.
NLTK fue seleccionada por su amplia gama de herramientas para el procesamiento

de texto en espanol.

Pandas y NumPy: Bibliotecas utilizadas para la manipulacion y analisis de datos.
Pandas facilita la estructuracion y manipulacién de datos tabulares, mientras que

NumPy proporciona soporte para operaciones numéricas eficientes.

Matplotlib y Seaborn: Bibliotecas de visualizacién utilizadas para generar graficos

y visualizaciones de los resultados del entrenamiento y evaluacion de los modelos.

Scikit-learn: Biblioteca utilizada para la division de datos en conjuntos de entrena-

miento y validacion, asi como para el calculo de métricas de evaluacion.

Procedimientos

ejecucion de la investigacion se organizo en cinco fases, desarrolladas de forma se-

cuencial y siguiendo un enfoque iterativo que asegura la calidad del chatbot. En esta

seccidn, se detalla el procedimiento implementado en cada una de las fases del proyecto.

Estas

fases se estructuran en funcion de los objetivos definidos en la metodologia, la cual

se presenta en la figura 3.1.



Figura 3.1: Metodologia
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3.5.1. Construccion de corpus

La fase de construccion del corpus para el desarrollo del chatbot fue llevada a cabo con
un enfoque sistematico y riguroso, con el objetivo de proporcionar una base sélida que

facilite las consultas de los postulantes.

Documentos utilizados

Se utilizaron los documentos mencionados en la secciéon de Instrumentos, con especial
énfasis en el Reglamento General de Admisién 2024 - II. De este documento, se selec-
cionaron cuidadosamente los articulos mas relevantes para los postulantes, excluyendo
aquellos que trataban temas administrativos internos o detalles técnicos poco probables

de ser consultados por los usuarios.

Tabla 3.1: Descripcion de los articulos utilizados

Articulo Descripcion

Art. 3 Establece la periodicidad del proceso de admisién, deta-
llando que se realiza dos veces al ano conforme al calen-
dario académico aprobado por la Comisiéon Organizado-

ra.




Articulo Descripcion

Art. 9 Expone los requisitos para la adquisiciéon del prospecto
de admision, documento que contiene informacion rele-
vante sobre el proceso y es fundamental para el postu-

lante.

Art. 10 Define que el examen de admisién en cualquiera de sus

modalidades se realizara de forma presencial en las fe-

chas designadas en el Plan de Trabajo de la UNAM.

Art. 13 Describe las modalidades de ingreso disponibles en la

universidad, incluyendo examen ordinario, extraordina-

rio y CEPREUNAM.

Art. 14 Especifica los requisitos de postulacion para el examen
ordinario, destinados a egresados de educacién secunda-

ria.

Art. 15 Establece los requisitos para los postulantes que acceden

a la modalidad de ingreso mediante el Centro Preuniver-
sitario (CEPREUNAM) de la UNAM.

Art. 16 Determina las fases y el niimero de vacantes en la mo-
dalidad de ingreso por CEPREUNAM, los cuales se pu-

blican en la web de la universidad.

Art. 17 Describe la modalidad de Examen Extraordinario, que

permite a ciertos postulantes acceder a un examen espe-
cial de ingreso a la UNAM.

Art. 18 Indica los requisitos documentarios para postulantes con
titulo profesional o grado académico que deseen postular

por examen extraordinario.

Art. 19 Define los documentos requeridos para postular por la
modalidad de Traslado Externo, verificando su cumpli-

miento mediante la plataforma virtual.

Art. 20 Describe los requisitos para el traslado interno entre pro-
gramas de la UNAM, detallando la documentacién y

procesos internos.

Art. 21 Lista los casos en los cuales un estudiante no es elegible

para realizar un traslado interno.

Art. 22 Detalla la exoneracion del proceso de admision ordinario
para los postulantes con mérito en su institucién educa-

tiva de procedencia.




Articulo

Descripcion

Art.

23

Especifica los documentos requeridos para el ingreso por
modalidad egresados de Colegios de Alto Rendimiento

(COAR) en el examen extraordinario

Art.

24

Establece los requisitos para que deportistas calificados
puedan postular por la modalidad extraordinaria, pre-
sentando acreditacion del Instituto Peruano del Deporte

(IPD).

Art.

25

Dispone la reserva de vacantes para personas con disca-
pacidad, quienes deben presentar un certificado médico

adecuado para acreditar su condicién.

Art.

26

Establece los requisitos de postulacién para victimas de
terrorismo, quienes deben presentar una constancia ofi-

cial del Consejo Nacional de Calificacion.

Art.

27

Detalla los requisitos para postulantes del Plan Integral
de Reparaciones, quienes deben acreditar su condicién

con documentacién especifica.

Art.

28

Define los requisitos de postulacién bajo el Convenio An-
drés Bello, dirigido a extranjeros con estudios convalida-

dos.

Art.

29

Describe el proceso y el cronograma de inscripcion pa-
ra los postulantes, el cual es gestionado a través de la

plataforma virtual de la universidad.

Art.

31

Establece que la inscripcién de los postulantes debe ser
realizada exclusivamente mediante la plataforma virtual

oficial de la UNAM.

Art.

32

Indica que el postulante debe completar una preinscrip-
cion en linea y verificar la informacion antes de finalizar

el proceso de inscripcion.

Art.

33 - 34

Menciona el procedimiento de pago de derechos de ins-

cripcion para postulantes que provienen de otras ciuda-

des.

Art.

38

Especifica que los postulantes en la modalidad de
examen extraordinario seran evaluados en Razonamien-

to Matematico y Verbal.

Art.

39

Determina los criterios de evaluacién para el examen
ordinario, abarcando pruebas de aptitud académica y

conocimientos generales.




Articulo Descripcion

Art. 40 Detalla el contenido y duracion del examen de admision

presencial en sus diferentes modalidades.

Art. 42 Define la asignacion de vacantes basada en el orden de

mérito, sin exigencia de nota minima.

Art. 43 Describe los criterios de desempate para la asignaciéon de
la ultima vacante en las modalidades de CEPREUNAM

y examen ordinario.

Art. 44 Establece el procedimiento de desempate en la modali-

dad de examen extraordinario.

Art. 46 Regula la publicacion de resultados en la web oficial,
indicando que no hay posibilidad de apelacion ni recon-

sideracidn.

Art. 49 Especifica que los postulantes condenados por ciertos
delitos estan impedidos de participar en el proceso de

admision.

Art. 50 Menciona las normas de conducta y vestimenta que de-

ben seguir los postulantes el dia del examen.

Art. 52 Indica que los ingresantes deben presentar en fisico los
documentos originales requeridos dentro de las 48 horas

posteriores a la publicacion de resultados.

Art. 53 Detalla los requisitos especificos que deben cumplir los

certificados de estudios de los ingresantes.

Art. 54 Expone los requisitos adicionales que deben cumplir los
ingresantes que ya cuentan con titulo profesional o grado

académico.

Art. 55 Indica las causas de pérdida del derecho de ingreso, co-
mo la no presentacion de documentos completos o el

incumplimiento de reglamento.

Art. 57 Describe el procedimiento para solicitar la constancia de
ingreso en la UNAM.
Art. 59 Establece el horario de ingreso para los postulantes el

dia del examen y la inhabilitaciéon de quienes lleguen
tarde.

Art. 60 Regula los protocolos de ingreso a las instalaciones y las

medidas de seguridad implementadas.

Art. 61 Lista las faltas que pueden llevar a la inhabilitacién del

postulante en el proceso de admisién.




Articulo

Descripcion

Art. 62 Detalla faltas graves que pueden derivar en sanciones
penales, como suplantacion de identidad y manipulacién
de dispositivos electrénicos durante el examen.

Tabla 3.2: Articulos no utilizados

Articulo Descripcion Razon por la cual no se utilizo

Art. 1 Define las bases legales del FEs un contenido normativo general que es-
proceso de admisién, inclu- tablece fundamentos legales y no responde a
yendo la Constituciéon y la preguntas préacticas de los postulantes.

Ley Universitaria.

Art. 2 Disposiciones generales so- Se enfoca en principios organizativos, sin in-
bre el proceso de admision formacion especifica para el postulante.
en la UNAM.

Art. 4-8  Detalles sobre las responsa- Descripcién de funciones internas del proceso
bilidades del comité organi- administrativo, irrelevante para las consultas
zador y las autoridades del frecuentes de los postulantes.
proceso de admision.

Art. 11 Describe la asignaciéon y re- Contenido mas técnico sobre la administra-
distribucién de vacantes en ciéon de vacantes, con bajo impacto en las
las distintas modalidades de consultas frecuentes de los postulantes.
ingreso.

Art. 12 Proceso de validacion y pu- Procedimiento interno de la universidad para
blicaciéon de los resultados la comunicacion de resultados, sin relevancia
de admision. directa para las preguntas de los postulantes.

Art. 30 Especifica las sedes donde se  Informacion especifica sobre ubicacién que
llevaré a cabo el examen de no es consultada frecuentemente en el con-
admision. texto del chatbot.

Art. 35  Proceso de confirmaciéon y Detalle operativo de confirmacién que es de
validacién de inscripcion pa- interés limitado para la consulta general del
ra los postulantes. postulante.

Art. 37 Restriccion de postulacion Especificacion administrativa para la organi-

en el proceso de admi-
sién vigente para postulan-
tes que ya alcanzaron una

vacante.

zacién interna del proceso, con relevancia li-

mitada para el usuario.




Articulo

Descripcion

Razon por la cual no se utilizo

Art. 45  Redistribucién de vacantes Proceso interno administrativo que no afecta
no cubiertas en modalidad las consultas generales de los postulantes.
ordinaria y extraordinaria.

Art. 47 Declara que la participaciéon Especificaciéon normativa sin impacto en las
en el proceso implica acep- preguntas operativas o de consulta del usua-
tacion del reglamento de ad-  rio.
mision.

Art. 48 Define que la responsabili- Provision legal que no genera consultas fre-
dad sobre la veracidad de cuentes en el contexto de atenciéon a postu-
los datos es exclusiva del lantes.
postulante.

Art. 51 Informacion sobre que el Procedimiento de verificacion de identidad
postulante registrara forma- aplicable solo el dia del examen, sin consultas
tos especificos para identifi- frecuentes en la etapa previa.
cacion el dia de examen

Art. 56 Informacion de solicitud de Disposicién especial que puede generar con-
una ampliacién de plazo de sultas ocasionales sobre el procedimiento de
hasta 24 horas para la pre- extension de plazo.
sentacion de documentos.

Art. 58  Dispone la revisién de los Detalle administrativo posterior al proceso
expedientes de los ingresan- de ingreso, irrelevante para el proceso de ad-
tes por la Direccién de Ad- misién inicial.
mision.

Art. 58  Dispone la revision de los Detalle administrativo posterior al proceso
expedientes de los ingresan- de ingreso, irrelevante para el proceso de ad-
tes por la Direccién de Ad- misién inicial.
mision.

Art. 63 Describe sanciones adminis- Instrucciéon normativa interna para la univer-

trativas para faltas graves

durante el proceso.

sidad, sin relevancia directa en el proceso de

consulta del postulante.

Definicion de intenciones

En esta etapa, se identificaron un total de 41 intenciones principales, cada una represen-
tando una categoria especifica de consulta relacionada con el proceso de admision. Estas
intenciones fueron organizadas bajo etiquetas especificas que facilitan la interacciéon con

el chatbot. Ejemplos de intenciones incluyen "fechas de ingreso, modalidades, etc.”



1

2

3

4

10

Recoleccion de Patrones

Para cada intencion identificada, se llevo a cabo la recoleccion de multiples patrones de
preguntas. En total, el corpus abarca 727 patrones distribuidos entre todas las intenciones.
Este enfoque permite reflejar la diversidad de formulaciones que los usuarios podrian em-
plear, garantizando que el chatbot tenga la capacidad de entender y responder a consultas

formuladas de diferentes maneras.

Generacion de Respuestas

Las respuestas asignadas a cada conjunto de patrones fueron desarrolladas con base en
el Reglamento General de Admisién 2024 - II. Sin embargo, para mejorar la interaccion
con el usuario, estas respuestas fueron adaptadas con el fin de que el chatbot pueda
interactuar de manera mas amigable y accesible. Esto incluye el uso de un lenguaje claro
y cortés, lo que no solo mejora la interacciéon con el usuario, sino que también fomenta

una experiencia mas natural y agradable.

Estructuracion del Corpus

El corpus fue estructurado en formato JSON, facilitando su integracion en el sistema del
chatbot. Esta estructura permite que cada intencién contenga sus respectivos patrones y
respuestas, asegurando que la informacién se presente de manera coherente y organizada.

A continuacién, se muestra un ejemplo de esta estructura:

Listing I11.1: Ejemplo De formato JSON

{"tag": "fechas de admision",

"patterns": [

"Cuando sera el examen ordinario?",

"En que fecha sera el examen de admision?",

"Cuando se realizara el examen extraordinario?"

I

"responses": [

"Para el proceso de admision 2024-II: El1 examen de
admision extraordinario es el 04 de Agosto. El examen
de admision ordinario (sede Moquegua e Ilo) es el 18

de Agosto."




Donde:

= “tag” : Representa la etiqueta o identificador tnico de la clase.
= ”patterns” : Lista de patrones o preguntas relacionadas al proceso de admision.

= responses” : Lista de respuestas que el chatbot proporcionara a los postulantes

basadas en el reglamento de admision.

3.5.2. Pre-procesamiento

En esta fase del proyecto, se llevaron a cabo técnicas de preprocesamiento de texto
orientadas a optimizar el conjunto de datos y reducir su dimensionalidad, facilitando asi
el andlisis posterior mediante modelos de aprendizaje automatico. Las técnicas aplicadas

fueron las siguientes:

» Tokenizacién: Se utilizé la funcién Word tokenize() de la biblioteca NLTK (Natu-
ral Language Toolkit) para descomponer cada oracién en una secuencia de palabras
o tokens. Este proceso permitié segmentar el texto en unidades lingiiisticas minimas,

conservando la estructura gramatical y semantica del corpus original.

s Lematizacion: Para reducir las palabras a su forma base o lema, se implemento
la herramienta WordNetLemmatizer (). Este proceso unificd términos con el mismo
significado pero en diferentes formas gramaticales, logrando una reduccién de la va-
riabilidad del vocabulario y, en consecuencia, de la dimensionalidad del conjunto de
datos. La lematizacion facilita una representacion mas eficiente del texto, mejorando

la capacidad de generalizacion del modelo.

= Normalizacion: Todos los términos fueron convertidos a minisculas para asegurar
la uniformidad del texto. Esta técnica de normalizacién evita duplicidades al tratar
palabras como Casaz ¢asagomo términos equivalentes, lo que ayuda a simplificar el

analisis.

= Eliminacion de palabras irrelevantes y duplicados: Se definié un conjunto de pa-
labras irrelevantes, compuesto principalmente por signos de puntuacion y otras ex-
presiones sin valor semantico para el analisis. La eliminacién de estos elementos
permitio depurar el conjunto de datos, focalizando el analisis en términos relevan-
tes. Asimismo, mediante la funcién set (), se eliminé la duplicidad de palabras en

el vocabulario, optimizando asi la representacién del corpus.



Figura 3.2: Ejemplo de Preprocesamiento

(donde debo realizar la preinscripcion para el examen de admision?

Tokenizacion

1.1 1

['i', 'donde', 'debo', 'realizar', 'la', 'preinscripcion’, 'para’, 'el’, 'examen’, 'de', 'admision', '?']

Eliminacién de palabras irrelevantes

['donde', 'debo’, 'realizar', 'la', 'preinscripcion’, 'para’, 'el', 'examen', 'de', 'admision']

Lematizacion y Normalizacion

['debo’, 'hacer’, 'preinscripcion’, 'examen', 'admision']

» Bag of Words (BoW): Para vectorizar los patrones textuales, se implementé el mo-
delo de *Bag of Words™*. Inicialmente, se construy6 un vocabulario tinico a partir de
todas las palabras en el conjunto de datos de entrada. Posteriormente, cada patrén
textual fue representado como un vector binario, en el cual cada posiciéon indica
la presencia o ausencia de una palabra del vocabulario en el patrén correspondien-
te. Esta representacion estructurada permitié transformar el texto en una forma

numérica manejable por los modelos de aprendizaje automatico.

3.5.3. Implementacion de modelos

En esta seccién se detalla el proceso de implementacion de los modelos LSTM, GRU y
SimpleRNN utilizados para el desarrollo del prototipo del chatbot. Cada modelo se ha di-
senado para abordar tareas de clasificacion multiclase mediante procesamiento secuencial
de datos.

Arquitecturas de los modelos

Cada uno de los modelos se disené utilizando una arquitectura compuesta por capas

recurrentes, capas de Dropout y una capa de salida con activacion softmax.

= RNN: Se desarroll6 utilizando una estructura basica de redes neuronales recurrentes,

comenzando con una capa SimpleRNN de 128 unidades. Esta capa recibe la entrada



en forma de secuencias de caracteristicas con la forma (samples, time steps, featu-
res), permitiendo que la informacién temporal fluya a lo largo de la secuencia. Para
mitigar el riesgo de sobreajuste, se incluye una capa de Dropout con una tasa del
50 %. La segunda capa SimpleRNN, con 64 unidades, procesa la informacién resul-
tante y captura patrones més abstractos. Finalmente, una capa densa con funcién
de activacion softmax genera las probabilidades de clasificacién para cada clase. Si
bien este modelo es el mas simple de los tres, proporciona una linea base 1til para

la comparacion con arquitecturas mas complejas.

Figura 3.3: Arquitectura del modelo SimpleRNN

Layer (type) Output Shape Param #
simple_rnn {SimpleRNN) ( . 1, 128) 22,912
dropout_4 (Dropout) ( . 1, 128) ) 8
simple_rnn_1 (SimpleRNN) ( » 64) ) 12,352
dropout_5 (Dropout) ( , 64) ) e
dense_2 (Dense) ( » la) ) 658

Parametros totales: 35,914 (140.29 KB)
Parametros entrenables: 35,914 (140.29 KB)

Parametros no entrenables: 0 (0.00 B)

LSTM: La arquitectura LSTM fue implementada para superar las limitaciones de
la RNN simple, particularmente el problema del desvanecimiento del gradiente. La
primera capa LSTM contiene 128 unidades con el pardmetro return_sequences
establecido en True, lo que permite que la informacién fluya a través de multiples
pasos de tiempo. Esta capa utiliza compuertas de entrada, olvido y salida para
controlar el flujo de informacién, permitiendo que el modelo mantenga informacién
relevante durante secuencias més largas. Después de una capa de Dropout del 50 %,
se implement6 una segunda capa LSTM de 64 unidades que procesa la secuencia
completa y genera una unica salida por secuencia. La arquitectura se completa con
una capa densa final que utiliza activacion softmax para la clasificacién multiclase.
Esta configuracion permite que el modelo capture dependencias a largo plazo en los

patrones de conversacion.

Parametros totales: 141,706 (553.54 KB)
Parametros entrenables: 141,706 (553.54 KB)

Parametros no entrenables: 0 (0.00 B)

GRU: La arquitectura GRU se desarroll6 como una alternativa mas eficiente a

LSTM, manteniendo un rendimiento comparable pero con menor complejidad compu-



Figura 3.4: Arquitectura del modelo LSTM

Layer (type) output Shape Param #
Istm (LSTM) ( , 1, 128) ‘ 91,648
dropout (Dropout) (N > 1, 128) j e
lstm_1 (LSTM) ( , 64) j 49,408
dropout_1 (Dropout) ( ; 64) E 0
dense (Dense) ( 3:-18) ! 650

tacional. La primera capa GRU se implementé con 128 unidades y return_sequences
= True, utilizando compuertas de actualizacion y reinicio para controlar el flujo de
informacién. Esta capa se complementa con un Dropout del 50 % para regulariza-
cién. La segunda capa GRU de 64 unidades procesa la informacién secuencial y
genera una representaciéon final de la secuencia. Al igual que en las arquitecturas
anteriores, una capa densa con activacion softmax realiza la clasificacion final. La
principal ventaja de esta arquitectura es su capacidad para capturar dependencias

temporales significativas con un menor ntimero de parametros que LSTM.

Figura 3.5: Arquitectura del modelo GRU

Layer (type) Output Shape Param #
gru (GRU) (None, 1, 128) 69,120
dropout_2 (Dropout) ( 5 1, 198) 5]
gru_1 (GRU) (None, 64) 37,248
-;ééé;;;;;ui;;g;;;;s.nd“u,_,Jﬂ“h_ndﬂn_._kn_-“;_;;;“ SR TN RN ORI SRR ;"
dense_1 (Dense) (None, 18) 650

Parametros totales: 107,018 (418.04 KB)
Parametros entrenables: 107,018 (418.04 KB)

Parametros no entrenables: 0 (0.00 B)

Configuraciéon de Entrenamiento y Optimizacién

El proceso de entrenamiento de los modelos se realizé utilizando un conjunto de datos
dividido en un 70 % para entrenamiento y un 30 % para validacién, siguiendo las mejores
practicas de entrenamiento supervisado. Se establecio la siguiente configuracion especifica

presentada en la Tabla 3.3.



Tabla 3.3: Configuracién de Entrenamiento

Hiperparametros Valor
Optimizador Adam

Funcion de Pérdida Entropia cruzada categorica
Ntumero de Epocas 80

Tamano de Lote 16

Finalmente, los pesos y arquitecturas de los modelos se almacenaron en formato HDF5
para su reutilizacion en fases posteriores y en el despliegue del prototipo. Los archivos
generados incluyen las representaciones del vocabulario y las clases necesarias para el

procesamiento de nuevas entradas.

» model_simplernn.save(’tesis_model_rnn.h5’)

» model_lstm.save(’tesis_model_lstm.h5’)

» model_gru.save(’tesis_model_gru.h5’)

» pickle.dump(words, open(’words_tesis.pkl’, ’wb’))

» pickle.dump(classes, open(’classes_tesis.pkl’, ’wb’))

3.5.4. Evaluacion de Modelos

Para evaluar el desempeno de los modelos, se utilizaron las siguientes métricas:

» Exactitud (A): Representa la proporcién de instancias correctamente clasificadas en

relacion con el total de instancias:

B TP + TN
TP+TN+FP+FN

(I11.1)

» Precisién (P): Indica la proporcién de verdaderos positivos sobre el total de instan-

cias clasificadas como positivas:

TP

P=_———— I11.2
TP+ FP ( )



» Recall (R): También denominado sensibilidad o TPR (True Positive Rate), indica

cuantas instancias realmente positivas fueron correctamente clasificadas como tales:

TP
= I11.
& TP+ FN (I1.3)
= F1-Score (F1): Calcula la media arménica entre precisién y recall, proporcionando

una medida balanceada del rendimiento de clasificacién:

TP

F =
' TP+ L(FP+FN)

(I11.4)

Las ecuaciones I1I1.1, II1.2, T11.3, I11.4 se han utilizado para definir estas métricas en su
orden respectivo. Las mediciones para estas métricas incluyen Verdadero Positivo (TP),
Verdadero Negativo (TN), Falso Positivo (FP) y Falso Negativo (FN).

3.5.5. Despliegue de prototipo

Para desplegar el prototipo del chatbot en un entorno de aplicacién web, se utilizé el
framework Flask en un entorno controlado. El proceso de despliegue incluy6 los siguientes

pasos:

1. Configuracion del Entorno Virtual: Para garantizar la compatibilidad de las bi-
bliotecas necesarias, se cre6 un entorno virtual usando venv, lo que permite una

instalacion aislada de dependencias especificas del proyecto.

2. Desarrollo de la Interfaz con Flask: Se implementé una API RESTful con Flask

para interactuar con el modelo LSTM. La API incluye las siguientes rutas:

» Ruta principal (/”): Muestra la pagina de inicio, donde el usuario puede inter-

actuar con el chatbot.

= Ruta de chatbot (/chatbot”): Accesible mediante el método POST, esta ruta
recibe el mensaje del usuario, lo preprocesa, predice la intencién utilizando el

modelo LSTM y devuelve la respuesta en formato JSON.

3. Manejo de Mensajes y Respuestas: Para cada mensaje recibido, la entrada del
usuario se convierte en una representacion bag of words, adecuada para el mode-
lo LSTM. El modelo predice la intenciéon del mensaje, y el sistema selecciona la

respuesta adecuada en funcién de la intencién identificada.



3.6. Analisis de datos

La Fiug. 3.6 revela una mayor variabilidad en la cantidad de patrones asociados a cada
intencion. Algunas intenciones, como las relativas a articulos especificos del reglamento
de admisién (por ejemplo, el Articulo 29 sobre fechas de inscripcion, y el Articulo 15),
cuentan con un numero significativo de patrones, llegando hasta 37 variaciones en un
solo caso. Esta diversidad sugiere que los usuarios formulan preguntas relacionadas con
temas clave del proceso de admision de multiples maneras. La inclusion de numerosos
patrones para ciertas intenciones permite que el chatbot tenga una mayor capacidad de

reconocimiento y comprension de las distintas formulaciones de una misma consulta.

La mayor variabilidad observada en la cantidad de patrones asociados a cada intencion
indica que los usuarios expresan sus inquietudes sobre el proceso de admisién de formas
muy diversas. Algunas intenciones, como las relacionadas con articulos especificos del re-
glamento, generan hasta 37 variaciones de patrén diferentes. Esto demuestra la necesidad
de captar una amplia gama de formulaciones para poder reconocer y comprender ade-
cuadamente las distintas maneras en que los usuarios plantean sus preguntas sobre temas

clave del proceso de admision.

Figura 3.6: Distribucion de Patrones por Intencién
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La Fig. 3.7 muestra la cantidad de respuestas asociadas a cada intencién del corpus.
A diferencia del grafico de patrones, la mayoria de las intenciones cuentan con sélo 1
respuesta asociada, con algunas excepciones puntuales como "saludoscon 3 respuestas y

otras intenciones con 2 respuestas.

Esta uniformidad en el nimero de respuestas por intencion es una caracteristica clave
para el diseno del chatbot. Refleja un enfoque orientado a proporcionar respuestas concisas
y directas a consultas especificas sobre temas normativos y administrativos del proceso

de admision, sin requerir una diversificacion de respuestas para cada consulta.

La consistencia en el nimero de respuestas por intencién indica que cada una cubre
una necesidad de informacion especifica, sin gran variabilidad en las respuestas asociadas.
Esto facilita que el chatbot ofrezca respuestas precisas y centradas, lo cual es fundamental

para una atencion eficiente de las consultas de los postulantes.

Figura 3.7: Distribucién de Respuestas por Intencién
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En conjunto, ambos andlisis reflejan una estructura de datos pensada para ofrecer una
cobertura amplia de las posibles consultas de los usuarios, especialmente en lo relativo a

normativas y procedimientos.



IV. Resultados y Discusion

Este capitulo presenta los resultados obtenidos en los experimentos realizados a lo largo
de la investigacion, proporcionando una interpretacion detallada de los hallazgos y su

relevancia en el contexto del estudio.

4.1. Resultados

4.1.1. Construccion de corpus

Los resultados de la fase de construccién del corpus evidenciaron la obtencion de un
conjunto de datos solido y estructurado, disenado especificamente para responder a las
consultas frecuentes de los postulantes al proceso de admisién en la Universidad Nacional
de Moquegua. Se logré organizar el corpus en 41 intenciones, las cuales representaron las
principales categorias de consulta de los postulantes. La recoleccion de datos resulté en 727
patrones de preguntas distribuidos entre todas las intenciones, abarcando la diversidad
de formulaciones que los usuarios podrian emplear al realizar sus consultas. Los datos
fueron estructurados en formato JSON, lo cual facilité su integracién en el sistema del
chatbot y garantizo que la informacion estuviera organizada y disponible para consultas
rapidas, permitiendo ademas que el sistema fuera escalable para futuras actualizaciones

conforme evolucionaran las necesidades del proceso de admision.

4.1.2. Preprocesamiento

El proceso de preprocesamiento aplicado al conjunto de datos textuales resulté en una
reduccion sustancial del niimero de tokens, optimizando asi el vocabulario para el andlisis
posterior. Cada etapa del preprocesamiento, desde la tokenizacion inicial hasta la lema-
tizacion final, mostré una disminucién progresiva en la cantidad de tokens, lo que indicé

una limpieza eficaz del conjunto de datos.



» Tokenizacion Inicial: Al iniciar el proceso de tokenizacion, se contabilizé un total
de 794 tokens, que representaban el conjunto completo de palabras y caracteres
presentes en el texto original, incluyendo variaciones gramaticales y elementos no

relevantes.

= Eliminacion de Palabras de Ruido: Tras aplicar la técnica de eliminacién de ruido,
que excluia signos de puntuacion y otros caracteres sin valor semantico, la cantidad
de tokens se redujo a 789. Esta disminucién reflejé la efectividad de esta técnica

para depurar el conjunto de datos, eliminando elementos no informativos.

» Lematizacion: La aplicacion de la lematizacion, que unificaba palabras a su forma
base, logré una reduccién adicional en la cantidad de tokens, manteniéndose en 755.
Esta técnica permitié simplificar el vocabulario al agrupar variaciones gramaticales

bajo un mismo token, optimizando la representacién del texto.

= Conjunto de Tokens Finales: Al finalizar todas las etapas de preprocesamiento, el
conjunto de tokens se mantuvo en 755, representando un vocabulario optimizado.
Este conjunto final de tokens reflejé una depuracién completa del texto, eliminando

redundancias y concentrandose en términos relevantes.

La Fig. 4.1 muestra una disminucién progresiva en la cantidad de tokens a medida que

se aplicaron diferentes técnicas de preprocesamiento.

Figura 4.1: Comparacion de la cantidad de tokens en cada etapa de preprocesamiento
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4.1.3. Implementacion de modelos

La Tabla 4.1 presenta un resumen de los resultados obtenidos para cada métrica de
evaluacion en los diferentes modelos implementados, asi como el tiempo de entrenamiento

registrado para cada uno de ellos.

Tabla 4.1: Resultados de las métricas de evaluacién

Modelo Exactitud Precision Recall F1-Score
SimpleRNN 0.8493 0.8765 0.8493 0.8493
LSTM 0.9041 0.9126 0.9041  0.8987
GRU 0.8493 0.8698 0.8493 0.8494

Como se observa, el modelo LSTM alcanzé el mejor rendimiento en todas las métricas
evaluadas, logrando una exactitud de 90.41 %, una precision de 91.26 % y un F1-Score de
89.87 %. Estos resultados indican que el modelo LSTM es el mas adecuado para manejar
la naturaleza secuencial y la complejidad de las consultas realizadas por los postulantes,
en comparacion con los modelos SimpleRNN y GRU, que mostraron un rendimiento li-
geramente inferior en precision y sensibilidad. Esto sugiere que el modelo LSTM maneja
de manera mas efectiva las interdependencias temporales presentes en las secuencias de
texto, lo cual es fundamental para un analisis profundo en aplicaciones de procesamiento

de lenguaje natural.

Tabla 4.2: Tiempo de entrenamiento de cada modelo

Modelo  T. de Entrenamiento (s)

SimpleRNN 15.76
LSTM 22.11
GRU 21.29

Ademas, el tiempo de entrenamiento muestra que el modelo SimpleRNN es el mas
rapido en entrenar (15.76 segundos), mientras que el modelo LSTM requirié el mayor
tiempo de entrenamiento (22.11 segundos), debido a su arquitectura mas compleja. Sin
embargo, el tiempo adicional de entrenamiento del LSTM se justifica por su desempeno
superior en todas las métricas de evaluacion, reafirmando su idoneidad para la tarea en

cuestion.



4.1.4. Evaluacion de modelos
Para una mejor comprensién del rendimiento de los modelos, se generaron curvas de

aprendizaje que muestran la precisién (Accuracy) y el error de pérdida (Loss) tanto en el

entrenamiento como en la validacion.

Precision de Entrenamiento
En la curva de precisién de entrenamiento (Training Accuracy), el modelo LSTM al-

canza la mayor precisién, aproximandose a 1.0, lo que sugiere que se adapta mejor a los

datos de entrenamiento en comparacion con GRU y SimpleRNN.

Figura 4.2: Comparacién de Accuracy en el Entrenamiento
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Precision de Validacion

La curva de precision de validacién (Validation Accuracy) muestra que el modelo LSTM
obtiene la mayor precision, estabilizandose a un nivel mas alto que GRU y SimpleRNN.
Esto indica que LSTM no solo se ajusta bien a los datos de entrenamiento, sino que

también generaliza mejor en los datos de validacion.

Figura 4.3: Comparacion de Accuracy en la Validacién
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Pérdida de Entrenamiento

La curva de pérdida de entrenamiento (Training Loss) muestra una disminucién cons-
tante en todos los modelos a medida que avanzan las épocas, indicando que cada modelo
esta aprendiendo y ajustandose a los datos de entrenamiento. El modelo LSTM presenta
una pérdida que disminuye de manera mas estable y baja en comparacion con los modelos
GRU y SimpleRNN, lo cual sugiere un mejor ajuste y capacidad para manejar la secuencia

de datos compleja.



Figura 4.4: Comparacion de Error en el Entrenamiento
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Pérdida de Validacion

En la curva de pérdida de validacién (Validation Loss), se observa que el modelo LSTM
mantiene una pérdida més baja y estable en comparaciéon con GRU y SimpleRNN, lo cual

indica que generaliza mejor en los datos de validacion.

Figura 4.5: Comparacién de Error en la Validacion
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4.1.5. Despliegue de chatbot

Se evalud el rendimiento del chatbot en un entorno de prueba, considerando la efi-
ciencia en el tiempo de respuesta como un indicador clave. El chatbot, implementado en
un entorno Flask y utilizando un modelo LSTM previamente entrenado, demostré una

capacidad de respuesta adecuada para aplicaciones en tiempo real.

Durante la interaccién con el chatbot, se realizé una serie de pruebas que involucraron
diferentes consultas de usuario. En cada caso, se midi6 el tiempo de respuesta desde el
momento en que se recibe la consulta hasta que se genera y envia la respuesta al usuario.
El tiempo de respuesta promedio obtenido fue de 155.37 ms. Este valor sugiere que el
prototipo es lo suficientemente rapido para brindar una experiencia de usuario fluida y
sin retrasos perceptibles, adecuada para una aplicacion de asistencia conversacional en

tiempo real.

Este rendimiento se considera satisfactorio para el contexto de la aplicacién, ya que
se mantiene dentro de los tiempos de respuesta ideales para chatbots de interaccién en
linea. La baja latencia en la generacién de respuestas refleja la optimizacion tanto del
modelo LSTM como del flujo de datos en el servidor, demostrando la efectividad del

diseno implementado en el prototipo de chatbot.

Figura 4.6: Iteracion 01 del Chatbot
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Figura 4.7: Iteracion 02 del Chatbot
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4.2. Discusion

Los resultados obtenidos en la Tabla 4.1 indican que el modelo LSTM super6 en ren-
dimiento a los modelos RNN y GRU en todas las métricas evaluadas, con una precision
de 91.26 % y un F1-Score de 89.87 %. Estos resultados reflejan la capacidad superior del
LSTM para capturar dependencias de largo plazo y gestionar de manera efectiva la com-
plejidad de las secuencias textuales, lo cual esta en linea con estudios previos que destacan

el desempertio de los modelos LSTM en tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN)

(Hochreiter y Schmidhuber, 1997).

La ventaja del LSTM sobre el RNN convencional se debe en gran medida a su estruc-
tura de puertas de entrada, salida y olvido, que permiten controlar el flujo de informacién
relevante en cada paso de tiempo. Esto le permite al LSTM mitigar el problema de des-
vanecimiento de gradiente caracteristico de los RNN simples, lo cual afecta su capacidad
para capturar dependencias a largo plazo en secuencias textuales complejas (Bengio, Si-
mard, y Frasconi, 1994). Estudios corroboran que los modelos LSTM son especialmente
efectivos en tareas de clasificacion de texto y andlisis de sentimientos, donde se requiere
una comprension profunda del contexto en series de texto mas largas (Graves, Mohamed,
y Hinton, 2013).

Por otro lado, aunque el modelo GRU alcanz6 un rendimiento cercano al LSTM (con una
precisién de 86.98 % y un F1-Score de 84.94 %), sigue mostrando una ligera desventaja en
métricas clave como la precision y el F1-Score. E1 GRU, si bien comparte una estructura
similar al LSTM, emplea un diseno mas simplificado que elimina la puerta de olvido.
Esta simplificacién puede afectar su capacidad de retener informacién util en secuencias
extensas, aunque algunos estudios senalan que el GRU puede ser preferible en aplicaciones

en las que la eficiencia computacional es critica y los recursos son limitados (Cho y cols.,
2014).

El desempeno inferior del RNN convencional (precisién de 87.65 % y F1-Score de 84.93 %)
se alinea con investigaciones que resaltan sus limitaciones en comparacion con LSTM y
GRU, particularmente en tareas de secuencia a secuencia que involucran dependencia
contextual a largo plazo. La falta de mecanismos para preservar informacién relevante
en secuencias largas dificulta su rendimiento en contextos donde los patrones textuales

complejos y las variaciones semanticas son comunes.



V. Conclusiones

= Laimplementacién de un chatbot basado en Redes Neuronales Recurrentes demostro
ser una solucién eficaz para automatizar la atencion de consultas de admisién en la
Universidad Nacional de Moquegua. La metodologia empleada permitié desarrollar

un sistema robusto que responde a las necesidades especificas de la institucion.

s El desarrollo de un corpus estructurado, que comprende 41 intenciones y 727 pa-
trones de consulta, fue esencial para el entrenamiento efectivo de los modelos de
redes neuronales recurrentes. Su almacenamiento en formato JSON facilité tanto la

integracién con el sistema como su futura escalabilidad.

= La evaluacién comparativa entre arquitecturas de Redes Neuronales Recurrentes
evidencié la superioridad del modelo LSTM, alcanzando una precisiéon de 91.26 % y
un F1-Score de 89.87 %. Estos resultados confirman su eficacia en el procesamiento

de secuencias complejas de lenguaje natural.

= El sistema desplegado en entorno web mediante frameworks de Python alcanzé un
rendimiento notable, con un tiempo de respuesta promedio de 155.37 ms y una pre-
cisién del 93 %. Su arquitectura modular garantiza la posibilidad de actualizaciones

sin necesidad de reentrenamiento completo.

= Esta investigacion valida la efectividad de las redes neuronales recurrentes y el proce-
samiento de lenguaje natural como herramientas para la modernizacién de procesos
administrativos universitarios. La metodologia desarrollada establece un precedente

replicable para implementaciones similares en otras instituciones educativas.



VI.

Recomendaciones

Se recomienda ampliar el corpus de datos incorporando nuevas intenciones y patro-
nes de preguntas que surjan durante el uso del chatbot en produccién. Este proceso
de actualizacion continua permitird mejorar la cobertura tematica y la precision en

las respuestas del sistema.

Para futuras versiones del chatbot, se sugiere implementar un sistema de retroali-
mentacion que permita a los usuarios calificar la calidad de las respuestas recibidas.
Esta informacién seria valiosa para identificar areas de mejora y ajustar el modelo

segun las necesidades reales de los usuarios.

Se propone explorar la integracién de técnicas de procesamiento de lenguaje natural
mas avanzadas, como los modelos de atencién o transformers, que podrian mejorar

aun mas la comprension del contexto y la precision en las respuestas del sistema.

Se sugiere implementar un sistema de analisis de métricas que permita monitorear
el rendimiento del chatbot en tiempo real, incluyendo tiempos de respuesta, tasa de

consultas exitosas y patrones de uso mas frecuentes.



VII. Contribuciones

En el marco del presente proyecto de tesis, se logré la aceptacion para publicaciéon del
articulo cientifico titulado "Implementation and Evaluation of Recurrent Neural Network
Models for an Intelligent University Admission Chatbot”. Este trabajo sera publicado
en las actas de la International Conference of the Chilean Computer Science Society
(JCC 2024), organizada por la Sociedad Chilena de Ciencia de la Computacién (SCCC).
Ademas, el articulo fue presentado como parte del programa oficial de la conferencia,

permitiendo la exposicién de sus resultados ante la comunidad académica y cientifica.

La participacion como expositora en este evento permitié divulgar los hallazgos obteni-
dos durante el desarrollo del proyecto, destacando el diseno, implementacién y evaluacion
de modelos de redes neuronales recurrentes (RNN) aplicados a la creacién de un chatbot

inteligente orientado a optimizar los procesos de admisiéon universitaria.

La futura publicacién del articulo, combinada con su presentacién en un foro académico
de prestigio, refuerza la validez cientifica y técnica del proyecto, posicionandolo como una
contribucion significativa al avance tecnologico en la educacién superior y en la moderni-

zacion de procesos administrativos mediante inteligencia artificial.
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DECENIO DE LA IGUALDAD DE OPORTUNIDADES PARA MUJERES Y HOMBRES
“ANO DE LA RECUPERACION Y CONSOLIDACION DE LA ECONOMIA PERUANA”

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO N° 136-2025-CU-UNAM

Moquegua, 20 de marzo de 2025
VISTOS:

El Acuerdo de Sesion Ordinaria de Consejo Universitario de fecha 19 de marzo de 2025; Proveido N° 872-
2025 de fecha 14 de marzo de 2025 emitido por el Rectorado; Informe N° 124-2025-UNAM-R/SG de fecha 14 de marzo
de 2025 emitido por la Secretaria General; Carta N° 56-2025-UNAM/SEGE/GYT/SVR con fecha de recepcion 14 de
marzo de 2025 emitido por el Area de Grados y Titulos; Sobre el otorgamiento del Titulo Profesional de Ingeniero de
Sistemas e Informatica, y;

CONSIDERANDO:

Que, la Constitucion Politica del Pert en su articulo 18° prevé que cada Universidad es auténoma en su
régimen normativo, de gobierno, académico, administrativo y econémico, y el articulo 8° de la Ley N° 30220, Ley
Universitaria, establece que la referida autonomia inherente a las Universidades, se ejerce de conformidad con la
Constitucion y las Leyes de la Republica e implica las organizaciones de su sistema académico, econoémico y
administrativo, asi como la administracion de sus bienes y rentas, elaborar su presupuesto y aplicar sus fondos con la
responsabilidad que impone la Ley;

Que, el articulo 58° de la Ley Universitaria, Ley N° 30220, concordado con el articulo 14° del Estatuto de la
Universidad Nacional de Moquegua, aprobado con Resolucion de Comision Organizadora N° 578-2021-UNAM,
establecen que el Consejo Universitario es el maximo 6rgano de gestion, direccién y ejecucion académica y
administrativa de la universidad;

Que, el articulo 44° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, sefiala que las universidades otorgan los grados
académicos de Bachiller, Maestro, Doctor y los Titulos Profesionales que correspondan, a nombre de la Nacion (...);

Que, el numeral 45.2 del articulo 45° de la Ley N° 30220, Ley Universitaria, precisa los requisitos minimos
para la obtencion del titulo profesional, como son: el grado de Bachiller y la aprobacion de una tesis o trabajo
de suficiencia profesional. Asimismo, establece que el titulo profesional solo se puede obtener en la universidad en la
cual se haya obtenido el grado de bachiller;

Que, con Resolucion de Comision Organizadora N° 1153-2021-UNAM, se aprobo el Reglamento de Grados
y Titulos de la Universidad Nacional de Moguegua, el mismo que fue modificado a través de las Resoluciones de Comision
Organizadora N° 410, 453 y 890-2022; N° 880-2023 y N° 081, 484-2024-UNAM/CO, el cual establece los requisitos y
norma los procedimientos para la obtencion de los grados académicos y titulos profesionales conferidos por esta Casa
Superior de Estudios;

Que, mediante Carta N°056-2025-UNAM/SEGE/GYT/SVR, con fecha de recepcion 14 de marzo de 2025,
el Area de Grados y Titulos, remite a Secretaria General, los expedientes de dos (2) bachilleres de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas e Informatica, quienes se encuentran aptos para la expedicion del Titulo Profesional de
Ingeniero de Sistemas e Informética por la modalidad de sustentacion de Tesis, al haber cumplido satisfactoriamente con
los requisitos legales y reglamentarios!”), exigidos en el Reglamento de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de

Pagina 1 de 3

" Articulo 122°. - Requisitos para la obtencion del Titulo Profesional
Para obtener el Titulo Profesional el interesado debera presentar ante su Escuela Profesional un expediente con |a siguiente documentacion
a Solicitud dirigida al Director de la Escuela Profesional o quien haga sus veces, indicando la fecha y numero de comprobante de pago.
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DECENIO DE LA IGUALDAD DE OPORTUNIDADES PARA MUJERES Y HOMBRES
“ANO DE LA RECUPERACION Y CONSOLIDACION DE LA ECONOMIA PERUANA"

lll... Resolucion de Consejo Universitario N® 136-2025-CU-UNAM
Moquegua, conforme lo sefiala la Direccion de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas e Informatica, razon por

la cual la Secretaria General incluye el expediente como punto de agenda para ser tratado en Sesion de Consejo
Universitario de fecha 19 de marzo de 2025;

Que, se ha establecido como atribucion del Consejo Universitario de la UNAM, la facultad de conferir los
grados académicos y los titulos profesionales (...), por lo que en mérito al pedido del Secretario General y debatido el
caso en Sesion Ordinaria de fecha 19 de marzo de 2025, se acordd por unanimidad conferir a nombre de la Nacion el
Titulo Profesional de Ingeniero de Sistemas e Informatica a dos (2) bachilleres de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de
Moquegua;

De conformidad con el articulo 59° de la Ley Universitaria, Ley N° 30220, concordado con el articulo 16°
del Estatuto de la Universidad Nacional de Moguegua, y estando a lo acordado en la Sesion Ordinaria de fecha 19 de
marzo de 2025 de Consejo Universitario;

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO: CONFERIR, a nombre de la Nacion el TITULO PROFESIONAL DE INGENIERO
DE SISTEMAS E INFORMATICA por la modalidad de Sustentacién de Tesis, a los bachilleres de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas e Informatica de la Facultad de Ingenieria y Arquitectura de la Universidad Nacional de
Moquegua, de acuerdo al siguiente detalle:

1. RAUL DONATO CRUZ HUACAC

TESIS : “PREDICCION DIARIA DE RADIACION SOLAR EN LA PROVINCIA DE ILO CON MODELO
TRANSFORMER", cuyo Asesor fue el Dr. Hugo Euler Tito Chura.

2. ESTRELLA DE LOS ANGELES VELASQUEZ ZUNIGA

TESIS : “DESARROLLO DE UN PROTOTIPO DE CHATBOT BASADO EN REDES NEURONALES
RECURRENTES PARA EL PROCESO DE ADMISION DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE
MOQUEGUA", cuyo Asesor fue el Ing. Honorio Apaza Alanoca.

ARTICULO SEGUNDO: AUTORIZAR, a la Secretaria General de la Universidad Nacional de Moquegua,
expedir y registrar los Diplomas correspondientes para su otorgamiento.

ARTICULO TERCERO: ENCARGAR al Area de Grados y Titulos de la Universidad Nacional de Moquegua,
para que realice las acciones pertinentes conducentes, relacionadas con la inscripcion de los grados y titulos en el
Registro de Grados y Titulos de la Superintendencia Nacional de Educacion Superior Universitaria - SUNEDU.

ARTICULO CUARTO: NOTIFICAR, la presente Resolucion a las instancias y dependencias administrativas
y académicas de la Universidad Nacional de Moquegua, para su conocimiento, cumplimiento y demas fines pertinentes.

‘ [ Dos ejemplares de la Tesis. del Trabajo de Suficiencia Profesional o Informe del Examen Profesional en fisico, uno para la Biblioteca y otro para la Escuela

Profesional, y un CD con 1a version digital

d Formulario de autorizacion del graduado para la publicacion de |a Tesis. Trabajo de Suficiencia Profesional o Informe de Examen Profesional en el repositorio

L} Declaracion Jurada de originalidad de Ia Tesis, Trabajo de Suficiencia Profesional o Informe de Examen Profesional,

La Escuela Profesional es responsabie de completar el expediente del bachiller en un plazo maximo de 3 dias habiles y derivar a la Oficina de Secretaria General

adjuntando los siguientes documentos:

a Copia del acta de sustentacion indicando la medalidad de obtencion del titulo profesional

b Constancia de ‘no adeudo” de Bienes a la Universidad, bienes a los Laboratorios Basicos y de Especialidad. material bibliografico; dichos documentos deberan
ser refrendados por los responsables a cargo
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Ill... Resolucién de Consejo Universitario N° 136-2025-CU-UNAM

ARTICULO QUINTO: ENCARGAR, a la Oficina de Tecnologia de la Informacion, la publicacion de la
presente Resolucion en el portal de transparencia de la Universidad Nacional de Moquegua.

RE(‘?&TRESE, COMUNIQUESE, CUMPLASE Y ARCHIVESE

'RUBEN MARCA MAQUERA
7/ Rector

'_.er?sfdad Nagional de Moquegua
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