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a) Fundamentacion de la materia dentro del plan de estudios

La era de la informacién ha tenido un enorme impacto en nuestra sociedad a través de
tecnologias de la informacién de enormes capacidades y aplicabilidad, siendo las bases
de datos su ejemplo mas contundente. Estas tecnologias han permitido la
automatizacién del procesamiento de datos, principalmente su almacenamiento y
recuperacion. A su vez, es constante el aumento en la cantidad de aparatos de
medicion que almacenan la informacién directamente en formato digital. Esta
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informacién es almacenada en bases de datos centralizadas o incluso distribuidas
geograficamente, cuya capacidad tampoco parece tener limites debido al imparable
aumento de la capacidad de los sistemas de almacenamiento, y a la sorprendente
eficiencia en la recuperacién de estos datos. La tecnologia de base de datos esta
llegando a niveles tales de maduracién que desde las mas pequefas hasta las mas
grandes empresas no dudan en guardar su informaciéon en estos formatos. Estas
tecnologias se ensefan en la carrera de Ingenieria en Sistemas especificamente en la
asignatura curricular Gestidon de Datos, y la electiva Base de Datos Avanzadas.

Una de las limitaciones de herramientas de procesamiento de informacién tradicional,
sin embargo, es que requieren que el conocimiento sobre el entorno donde operan
haya sido incorporado explicitamente por sus programadores. Existen sin embargo
infinidad de aplicaciones en las que el conocimiento del entorno es parcial, tanto por
falta de comprensién de la dindmica del entorno, o por incapacidad de observar ciertos
aspectos del entorno al momento del desarrollo de la aplicaciéon. El area de
aprendizaje de maquinas (también llamado aprendizaje automatico), brinda a los
sistemas informaticos la capacidad de integrar nuevo conocimiento a partir de
observaciones tanto del sistema como de su entorno. Entre otros, la posibilidad de
adquirir conocimiento de forma automatica ofrece las siguientes ventajas para los
sistemas de informacion:

Tareas dificiles de programar: Existen muchas tareas excesivamente complejas en las
que construir un programa capaz de resolverlas es practicamente imposible. Por
ejemplo, si queremos crear un sistema de visién capaz de reconocer un conjunto de
caras seria imposible programar a mano ese reconocimiento. El aprendizaje
automatico nos permitiria construir un modelo a partir de un conjunto de ejemplos que
nos haria la tarea de reconocimiento. Otras tareas de este tipo lo constituirian ciertos
tipos de sistemas basados en el conocimiento (sobre todo los de anélisis), en los que a
partir de ejemplos dados por expertos podriamos crear un modelo que realizara su
tarea.

Aplicaciones auto adaptables: Muchos sistemas realizan mejor su labor si son capaces
de adaptarse a las circunstancias. Por ejemplo, podemos tener una aplicaciéon que
adapte su interfaz a la experiencia del usuario. Unos ejemplos bastante cercanos de
aplicaciones auto adaptables son los gestores de correo electrénico, que son capaces
de aprender a distinguir entre el correo no deseado y el correo normal.

Las bases de datos contienen una pequefia cantidad de herramientas de andlisis que
permiten generar estadisticas, o realizar un mineo de datos mas avanzado.
Justamente, en la asignatura Gestion de Datos, en su unidad de Sistemas Avanzados y
Nuevas Tecnologias incluyen drboles de decisiéon y Naive Bayes, dos algoritmos de
aprendizaje automatico sencillos pero poderosos. Existen sin embargo variados
algoritmos mas complejos y poderosos que requieren un sustento tedrico y desarrollo
analitico para ser comprendidos; justificando la necesidad de una asignatura
independiente de aprendizaje automatico.

En este curso vamos a estudiar algoritmos de aprendizaje para la generacion
automatica de conocimiento a partir de observaciones (i.e., datos). Este conocimiento
puede tomar variadas formas, como ser el aprendizaje de reglas (e.g., los objetos

Pagina 2 de 15



¥UTN

FACULTAD REGIONAL MENDOZA

masivos sin sostén caen), reconocimiento de patrones (e.g., en donde el algoritmo
encuentra la forma funcional de caida de los cuerpos, i.e., la ley de gravitacion),
aprendizaje de funciones continuas (i.e., regresion, con aplicacién en la prediccién de
valores), o aprendizaje de funciones discretas con aplicacion en la clasificacion de las
instancias de entrada.

b) Objetivos de la materia

e Objetivos Generales:

El curso introducird& modelos y algoritmos avanzados de aprendizaje de
maquinas, con un fuerte énfasis en algoritmos de aprendizaje supervisado y
recurrente.

e Objetivos Especificos:

Objetivos buscados por la Catedra

El principal énfasis de la cétedra es alcanzar una comprensiéon profunda
de los conceptos y algoritmos propios del aprendizaje supervisado y
recurrente, aprendidos desde una metodologia que partiendo de una
comprensiéon practica y casi que Iludica de estos algoritmos,
implementada en una metodologia de aprendizaje basada en problemas,
culmina en la ensefanza y profundizacién de la comprensiéon de los
fundamentos algoritmicos y tedricos que sustentan el buen
funcionamiento de estos algoritmos.

Objetivos de logros para el estudiante

Al finalizar la asignatura, el estudiante se llevara consigo un conjunto de
herramientas pequefo pero comprendidas en profundidad. Ademas del
conjunto de herramientas de aprendizaje automatico, el alumno
aprendera un lenguaje de programacion nuevo: R, que le permitira en el
futuro producir prototipos rapidos de herramientas de aprendizaje.

Asi mismo, la planificacién orientada a la practica confronta al alumno con
la necesidad de adquirir conocimiento de manera auténoma, que junto a
la permanente asistencia de la catedra, resultara en adquisicién de
nuevas herramientas de aprendizaje para el alumno.

Por dltimo, cada laboratorio requiere de la presentacion de un reporte
técnico de los resultados obtenidos, resultando en la asimilacién de estas
nuevas aptitudes al finalizar el cursado.

c) Contenidos Minimos (segun Ordenanza N° 1150/2007 Ing. en sistemas de
informacion.)

Separadores lineales; redes neuronales para clasificacion, regresidon y problemas
recurrentes; maquinas de vectores soporte; clasificadores Bayesianos;
aprendizaje profundo.

d) Programa Analitico
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O Redes multicapa para aproximacion de
funciones no-lineales

O Regresion con maquinas
soporte: Support Vector Regression.

de vectores

[13],[14]

UNID AD CONTENIDOS t]’{iit;?(r’egr::?aa Detalle Capitulos
TEMATICA
0 0.1 Lenguaje R [1], [2],
O Introduccién a tes de R
Introduccién a las ntro (;J:CCI.OTI a los paquetes de R para [g], [4], "
herramientas de apren 1zajer. o [5] 1-3,5-7, 9-10.
trabajo O Metodologia de aprendizaje: inquiry-
based learning. (31
0.2 Introduccioén a la exploracion y manipulacion de datos con !
el conjunto de paquetes tidyverse de R.
1 1.1 Introduccion al aprendizaje de maquinas. Taxonomia del ~ |[6], [6]

o aprendizaje de maquinas [7], [8], completo
Apren.dlzaje 1.2 Aprendizaje Inductivo. [9], [10] 1
supery 1sa§9. a. Problematica del aprendizaje inductivo: [111,[12], [1.1-15
clasificacion . . > > :

Sobre-ajuste, generalizacion, datos [13],[14]
discretos, numéricos y ordinales; datos [8]
faltantes. é; g;3 3,6.1-
b. Evaluacion de clasificadores: accuracy, o
precision, recall, correlacion curvas ROC. 9]
C. Introduccion al aprendizaje de 1
clasificadores
1. Discriminadores lineales
1i. Perceptron
11i. Clasificadores de maximo
margen, Support Vector
Machines.
2 2.1 Problemas de regresion, [6],
O Regresion logistica
Aprendizaje & € ) [7], [8],
supervisado: O Redes neuronales: Perceptron y|[9], [10],
Regresion discriminadores lineales y no lineales. [11],[12],

Aprendizaje redes
recursivas

4.2 Redes Bidireccionales
4.3 Redes Recursivas

3 3.1 Autoencoders [16]
o~ 3.2 Redes neuronales artificiales profundas feed-forward.
Aprendizaje de redes |33 Redes neuronales artificiales profundas convolucionales.
profundas:
4 4.1 Redes Recurrentes [16]

e) Programa de Examen

Ninguno

f) Trabajos Practicos
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Unidad a la que corresponde Titulo del laboratorio Objetivo
. L Adquirir conocimientos bésicos del lenguaje R y el
Introduccion a la programacion y . .
0 s, paquete tidyverse suficientes para pre-procesar los datos
exploracion de datos con R .
y programar los restantes laboratorios.
Comprender los fundamentos del aprendizaje de
1 Clasificacién de direccion de caras mé.qui‘nas ejemplificado por las redes neuronalf:s .
artificiales feed-forward no-profundas y las maquinas de
vectores soporte.
5 Control adaptativo de un sistema Comprender el uso de las redes neuronales y maquinas
dindmico de vectores soporte para problemas de regresion.
Comprender el funcionamiento de las redes neuronales
profundas aplicadas a la problematica de describir
L, L. L, semanticamente imagenes.
3 Descripcion semantica de imagenes
Aplicar redes recurrentes para reconocer palabras (texto)
4 Reconocimiento del lenguaje (voz a desde una pista de audio (voz).
texto)

g) Distribucion de horas

Formacién tedrica En clase: 2 horas semanales por
32 hrs semestrales

En casa: 4 horas semanales, por
64 horas semestrales.

Formacion experimental En clase: 4.5 horas semanales x
16 semanas = 72 horas

En casa: 2 horas semanales x 15
semanas = 30 horas

Resolucion de problemas de |En casa: 1.5 horas semanales x

ingenieria 16 semanas = 24 horas
Proyecto y disefo 0 hrs
h) Correlativas
Para cursar Para rendir
Tener regulares Tener Aprobadas Tener aprobadas
a) Matematica Superior b) Algoritmos y d) Algoritmos y estructuras
estructuras de datos de datos.
C) Probabilidad y

Estadistica
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i) Bibliografia

Nro

Autor/es / Titulo

Edicion /
Editorial /
Ano

Principal | Comple
mentaria

Venables, W. N. and Smith, D. M. An introduction to R. Notes on
R: A Programming Environment for Data Analysis and Graphics.

[http://cran.r-project.org/doc/manuals/R-intro.pdf

Version 2.13.1
(2011-07-08).

Hadley Wickman and Garrett Grolemund. R for Data Science.

1" Ed. O'Reilly.
2016.

Ranciére Jacques, £l Maestro Ignorante.

[http://www.intramed.net/UserFiles/archivos/RanciereFinal-2.pdf

Busqueda de codigo R: http:/www.Rseek.org , Google Code
(http://www.google.com/codesearch#search&q=lang:r+)

Moore, Andrew. Machine Learning Tutorials.
[http://www.autonlab.org/tutorials/]

Bromberg, F. (2011) Introduccion al Aprendizaje de Maquinas..
[link], disponible en carpeta compartida

Bishop, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning. (en
posesion de la catedra y se comparte con los alumnos)

Springer

Mitchell, T. (1995) Machine Learning. [link, disponible en carpeta
compartida con alumnos]

McGraw-Hill.

Nilsson, N. (1998). Introduction to Machine Learning.
[http://robotics.stanford.edu/people/nilsson/mlbook.html]

10

Witten I. H. and Eibe F. Data Mining: Practical Machine Learning
Tools and Techniques.

P de. Elsevier.

11

Mitchell, T. Generative and Discriminative Classifiers: Naive Bayes
and Logistic Regression, Borrador capitulo de libro. [http://www-

2.cs.cmu.edu/~tom/mlbook/NBayesLogReg.pdf]

2005

12

C. Campbell. An introduction to kernel methods

http://www.ics.uci.edu/~welling/teaching/KernelsICS273B/svmintr
o.pdf

13

Nello Christianini.A Tutorial on Support Vector Machines.
International Conference on Machine Learning. []

CML 2001.
Duracion 3 horas,
muy completo)

Gunn, Steve R., Support vector machines for classification and
regression. http://eprints.ecs.soton.ac.uk/6459/

Technical Report
University of

Southampton, 1998.
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http://cran.r-project.org/doc/manuals/R-intro.pdf

¥UTN

FACULTAD REGIONAL MENDOZA

15 |Bromberg Facundo, Support Vector Machines [link, disponible en X
carpeta compartidal].
16 |Goodfellow 1., Bengio Y., and Courville A., Deep Learning. First edition. Mit |
Press 2016.
Nombre del director Nombre del encargado de la Catedra
FERNANDEZ, Marcela BROMBERG, Facundo
Firma del Director Firma del encargado de la Catedra
Fecha de entrega del programa 07/02/20
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Planificacion de Catedra

a) Metodologia de Enseianza

Nuestra metodologia de ensefanza adquiere un enfoque 100% practico, en lo que da por llamarse Aprendizaje
basado en la indagacién, una forma de aprendizaje activo donde el progreso del alumno se cuantifica en la
asimilacién de conocimiento practico y analitico, en vez de cuanto conocimiento poseen.

Para ello las tecnologias incluidas en cada unidad tematica del programa se interpretan como la solucién a un
problema. Este problema, en vez de presentarse en forma teédrica y abstracta consistird en un problema
concreto de la vida real, cuya solucién involucre todas las tecnologias de la unidad. A modo de ejemplo, el
algoritmo SVM para regresién puede presentarse como la soluciéon del problema de estimar la posicién de
cada brazo de un péndulo doble en movimiento. La intensién es que la asimilacién de conocimiento (e.g.,
lectura de libro de texto) y aptitudes analiticas (e.g., uso de las herramientas) sea guiado por una curiosidad
propia del alumno, resultante de su interés natural en la resolucién del problema planteado.

Esta estructuracion problema/solucion de la unidad se acompafia con una sola instancia de aprendizaje
compuesta: el laboratorio. Cada laboratorio resuelve un solo problema, e involucra una sola tecnologia del
programa analitico. La propuesta consiste en que el alumno adquiera las aptitudes analiticas
correspondientes a la unidad a través de: ejercicios tedrico-practicos y experimentacion directa en el
uso de las tecnologias de la unidad. El conocimiento correspondiente a la unidad sera asimilado por el
alumno a demanda y en forma individual por medio lecturas obligatorias y complementarias de
material didactico (libro de texto o apuntes preparados por la catedra), brindandose clases tedricas luego de
las lecturas individuales, las cuales serdn muy concisas y presentaran los conceptos fundamentales. Ademas,
se guiaran diferentes discusiones en clase con el objetivo de (i) motivar al alumno en la importancia del
problema, (ii) aclarar dudas que traigan los alumnos luego de la lectura del libro y la resoluciéon de ejercicios
tedrico-practicos, y (iii) siendo el aprendizaje individual, se ayudara al alumno a discernir que conocimientos y
aptitudes efectivamente ha asimilado y que conocimiento y aptitudes aun le falta asimilar.

Este proceso contempla como instancias de evaluacion la carpeta de trabajos tedrico-préacticos, la resolucién
de un examen a realizar en la casa, y la presentacién de informes de laboratorio detallando y analizando los
resultados experimentales obtenidos en la experimentacion.
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b) Cronograma de actividades
M: Motivacion
D: Discusion teorico-practica
L : Laboratorio

\Sem|Fech|Uni Contenidos Objetivos Actividades Evaluacion Recrusos Bibliogrdficos Recrusos Diddcticos
ana| a |dad
#
1 ]09/03] 0 Intro a la materia Que los alumnos comprendan la [11,[2], [3], y [4] Introduccion a la programacion y
R+ tidyverse metodologia de ensefianza. Que se D exploracion de datos con R
introduzcan al lenguaje R.
2 |16/03 Que los alumnos adquieran habilidades| L
de programacion en R suficientes para L

ejecutar procesos propios de
Aprendizaje Automatico

3 [23/03] 1 Intro al aprendizaje Que los alumnos comprendan tanto los M Informe laboratorio [51al[9] Clasificacion de direccion de caras
supervisado: RNA+SVM conceptos tedricos sobre redes R+tidyverse
Neuronales y Méaquinas de vectores D
soporte (SVM)
4 130/03 Que los alumnos comprendan los el L

funcionamiento algoritmico de
Backpropagation y SVM

5 106/04 Que los alumnos comprendan métodos

de evaluacion y analisis de los
algoritmos de clasificacion.

7 113/04 Intro al aprendizaje Que los alumnos comprendan tanto los M Informe laboratorio
supervisado: Redes Neuronales conceptos tedricos como el SVM
Maquinas de vectores soporte | funcionamiento algoritmico de Redes D
Neuronales Artificiales y SVM para
regresion.
8 [20/04 Que los alumnos comprendan métodos
de evaluacion y anélisis de los L
3 7/04 algoritmos de clasificacion.
10 |4/05| 2 |Regresion: redes neuronales y (Que los alumnos comprendan tanto los M/D Informe laboratorio [51al[9] Control adaptativo de un sistema
Maquinas de vectores soporte conceptos tedricos como el L clasificacion de dinamico: e.g., péndulo invertido.
funcionamiento algoritmico de direccion de caras
Backpropagation y SVM para
regresion.
11 |11/05 . L
3 | Redes Neuronales Profundas Que los alumnos comprendan M/D Informe laboratorio Descripcion semantica de imagenes
2 113705 c9nceptual y algoritm_ica'mente DL redes neuronales
algoritmos para el aprendizaje de redes L profundas

neuronales profundas
Que los alumnos comprendan
conceptual y algoritmicamente
algoritmos para el aprendizaje de redes|
neuronales profundas.
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\Sem|Fech|Uni Contenidos Objetivos Actividades Evaluacion Recrusos Bibliogrdficos Recrusos Diddcticos
ana| a |dad
#
13 |25/05 Que los alumnos comprendan métodos L
de evaluacion y analisis de los L
algoritmos de redes neuronales
profundas.
14 |1/06| 4 Proyecto Global Que los alumnos integren los M/D Presentacion del
conceptos y funcionamiento poryecto
algoritmico de todos los algoritmos D/L
15 [ 8/06 aprendidos durante la materia. L
L
16 [15/06 \Vencimiento entrega de Que los alumnos se confronten a una L
informes revisados escritura de reporte de resultados de
(recuperatorio) lalgoritmos de clasificacion y regresion.
17/06 L Informe proyecto global
Primera [Recuperatorio del Global: oral.
mesa
c) Trabajos de campo, visitas a empresas
Actividad Objetivo Lugar Responsable Evaluacién




¥UTN

FACULTAD REGIONAL MENDOZA

d) Articulacion horizontal y vertical con otras materias

Articulacion con la Materia: Nivel (Ao de la
Carrera)

Algebra y Geometria Analitica (AGA)
Analisis Matemadtico | (AM)

Algoritmos y Estructuras de Datos (AED)
Probabilidad y Estadistica (PE)

Matematica Superior (MS)
Teoria de Control (TC)

Simulacion (S)

Inteligencia Artificial (1A)

G O &N &N W W R R R

Modelos Probabilisticos Graficos (MPG) (electiva)

En el siguiente se indica por cada Materia con la cual hay articulacion la
tematica de la materia con la que articula:

Materia Relacionada
Temas de la Catedra A AAPMT SI M
G ME E S [C A PG
A D
Separadores lineales X X X X
Redes Neuronales X X X X X X X
Maquinas de vectores soporte X X X X X
Redes Neuronales Profundas X X X X X X X
Redes Recurrentes X X X X X X X
e) Régimen de cursado y aprobacion
1) Aspectos considerados en la evaluacion.
1. Participacion en las discusiones grupales y en foros on-line.

. Trabajos practicos: calidad de las respuestas.

. Laboratorios: Eficiencia y calidad de la implementacién, resultados
obtenidos y su andlisis, calidad del informe.

. Global: Resolucién y analisis de un problema real, proveido por la
catedra, igual para todos .

2
3
4

2) Forma de evaluacion y controles.
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El alumno sera evaluado a partir de la resolucion de trabajos practicos y
laboratorios. Al finalizar cada laboratorio los alumnos deberan entregar el
informe, incluyendo la resolucion de los ejercicios practicos, el cddigo
implementado, presentacion del problema resuelto, y analisis de resultados.

3) Instancias de evaluacion: para aprobacion directa - para aprobacién no directa.
La catedra proveera una devolucidon sobre el informe entregado. En caso de
considerarlo pertinente, el alumno tendra hasta el final del cursado para
incorporar en su implementacion e informe las mejoras sugeridas por la

catedra, contemplando mas de una iteracion. Esto involucra el inciso (d)
sobre instancias de recuperacion.

4) Instancias de recuperacion: para aprobacion directa - para aprobacién no
directa.

Ver inciso (3)
5) Calculo de la nota final para aprobacion directa.

La nota final para aprobacion directa se computara con un promedio simple
de las notas obtenidas en cada laboratorio, incluyendo el proyecto global;
ponderados homogeneamente.

6) Modalidad de examen final.

En caso de rendir antes de la segunda mesa de Diciembre 2019 (incluida),
el examen final consistira en la presentacion de los laboratorios adeudados
durante el cursado (maximo 35%). Luego se evaluaran la totalidad de los
contenidos del programa.
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f) Actividades del equipo docente

, Dedicacié Actividades
Docente Categoria n Docencia Gestién Investigacion Extensién
BROMBERG, Prof. Exclusiva | Dictado de tedricas y Categoria C. Director del | Coordinacién de
Facundo Titular puestas en comun de laboratorio DHARMa, direccién de | actividades de
los laboratorios, becas y tesis doctorales de (a | formacién
disefio de partir de 2019: Juan Manual |extracurricular (e.g.
laboratorios y Lopez, Agustina Dinamarca, | 2018 Code4Food).
evaluaciones. Carlos A. Diaz, Alexandre Ribas | Evaluacién de
Ademas, disefio vy Hortal, Jan Strappa y Ana Laura | publicaciones para
programacién web de Diedrichs). revistas
la catedra. Direcciéon de PIDs UTN y PICTs de | internacionales
Planificacién y la ANPCyT (a partir de 2019: PICT- | varias.
programas, informes 2014-0567, PICT-2018-4300 (en | Servicios de
finales evaluacién), PID-2016-4481, vy |asesoria y
PID-2018-5372. consultoria en IA.
Ademads, sociacién Argentina de | Dictado de charlas
Inteligencia Artificial, CONICET. |en congresos Yy
Preparacién de proyectos (PIDs y | paneles
PICTs), y asistencia en |la
presentaciones a convocatorias
de becas. Gestiones con ANPCyT.
CATANIA, Carlos A. | Prof. Simple Dictado de algunas
Asociado | (ad- tedricas,
honorem) | participacién en la
puesta en comun de
laboratorios,
evaluaciones.
Disefio,
implementacién y
testeo de
laboratorios.
DIAZ, Carlos Ariel JTP Simple, Asistencia de Cursando 4to afio de doctorado
ad- alumnos durante el en tematicas de Visién Artificial y
honorem desarrollo de Aprendizaje de Méquinas
laboratorios en clase. aplicados a Viticultura de
Implementacién y Precisién. Integrante de los PICT-
testeo de 2014-0567, PICT-2018-4300 (en

laboratorios.

evaluacién), PID-2016-4481, vy
PID-2018-5372, y del PID-2018-
5128 dirigido por Diedrichs.
Ademas, co-director de tesis de
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Carlos A. Diaz (en tramite), y co-
director propuesto de Juan Manual
Lopez.
DIEDRICHS, Ana | Ayudante | Simple Asistencia de Categoria D. Ultimo afo de | Coordinacién de
Laura de lera alumnos durante el doctorado en temadticas de | actividades de
desarrollo de Aprendizaje de Maquinas aplicado | formacién
laboratorios en clase. a la deteccién de heladas. | extracurricular (e.qg.
Implementacién y Integrante de los PICT-2014-0567, | 2018 Code4Food).
testeo de PICT-2018-4300 (en evaluacién), | Evaluacién de
laboratorios. PID-2016-4481, y PID-2018-5372. | publicaciones para
Ademas, Directora del PID-2018- | revistas
5128 internacionales
varias.
Servicios de
asesoria
consultoria en IA.
g) Observaciones

Escriba las observaciones que considere pertinentes .
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h) Horario de Consulta de Profesores y Auxiliares (a completar antes del 31
de marzo si es una materia del primer semestre o anual, a completar antes del
31 de agosto si es una materia del segundo semestre)

e Primer Semestre

BROMBERG, Facundo: Martes 18:00-19:00
DIAZ, Carlos Ariel: Martes 14:00-15:00
DIEDRICHS, Ana Laura: Lunes 19:00-20:00

e Segundo Semestre

BROMBERG, Facundo: Martes 18:00-19:00
DIAZ, Carlos Ariel: Martes 14:00-15:00
DIEDRICHS, Ana Laura: Lunes 19:00-20:00

Nombre del director Nombre del encargado de la Catedra
FERNANDEZ, Marcela BROMBERG, Facundo

Firma del Director Firma del encargado de la Catedra

Fecha de entrega de la planificacién 07/02/20




