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Resumen

En este trabajo se presenta un ecosistema inteligente que se apoya en herramientas TIC
y sistemas inteligentes para dar soporte en diversas actividades que realizan el personal y
psicélogos que laboran en instituciones de proteccion. El ecosistema proporciona funciona-
lidades para apoyar la evaluacion e intervencion psicoldgica en nifios, utilizando para ello
aplicaciones moviles basadas en “micromundos” y juegos lidicos. El sistema fue puesto a
prueba con 102 nifios y alcanzé una precision de 81 % en la etapa de evaluacion del paciente
[1], dentro de este proyecto se incluye una fase de experimentacion, con el apoyo de técnicas
de machine learning con el dataset obtenido de los diagnésticos en el plan de investigacion,
dentro de la primera fase se utiliza la herramienta Weka, y en la segunda fase se desarrolla
un médulo aplicando los algoritmos que presentaron mejor precision en la primera fase,

alcanzando una precision de 85.71 %.

Palabras Claves: Intervencion psicoldgica, herramientas TIC, ecosistema inteligente,

juegos ludicos.



Abstract

Recent studies provided by the United Nations Children’s Fund (UNICEF) claim that
275 million children are victims of violence in the world. An important percentage of these
children must be separated from their families to be placed in infant protection institutions,
where, it is estimated, about 8 million children live nowadays. However, in developing
countries the most of these institutions do not have enough personnel, technological resources
and appropriate structures to provide adequate psychological intervention services. In the
same way, several institutions require informatics health systems that support the children’s
monitoring as well their progress. On those grounds, in this paper we present an intelligent
ecosystem that relies on IT tools and intelligent systems to provide support in several activities
that are done by personnel and psychologists that work in protection institutions. The
ecosystem provides functionalities to support the psychological evaluation and intervention
on children, using for it mobile applications based on ludic micro and nano worlds, and ludic
games. The system was put to test with 102 children and has reached 81 % of precision in
the patient’s evaluation stage [1]. In this project, an intelligent module is developed with

machine learning techniques that reaches a precision of 85.71 %

Keywords: Psychological intervention, IT tools, Intelligent ecosystem, Ludic games.
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Capitulo 1

Introduccion

Segtn el estudio presentado por [3], dentro de un andlisis aplicado a 670 alumnos
escolares, 28 tienen altas capacidades, basdndose en 5 pruebas diferentes para medir distintas
capacidades, quienes lograron tener un puntaje mayor a 75/100 en 3 pruebas, poblacién
dentro de la que se logra analizar las caracteristicas similares entre si. Dentro del experimento
se dividen en tres grupos a los nifios con altas capacidades, el primer grupo obtuvo un alto
puntaje en 5 de las 5 pruebas realizadas, un segundo grupo con altas calificaciones en 4
pruebas, y el tercer grupo, con puntaje sobre el 75/100 en 3 de las pruebas. Se tomard como
referencia, al primer grupo. Dentro de su desarrollo en el ambiente familiar 7 de 10 son
primogénitos, siendo la primera caracteristica identificada. Se consulta a los padres acerca
de rasgos emocionales, la respuesta de mayor frecuencia, indica que son sensibles, siendo
relacionada en como manejan la intensidad y complejidad de los sentimientos. ademds 7
nifios realizan actividades extracurriculares, ya sea de deportes o clases extra. A las madres de
los nifios, se trata de medir la influencia de su edad, pero no lleva a una respuesta congruente,
con lo que no se toma como una caracteristica en su desarrollo, se descarta también su
ocupacidén. Se nota una similitud en relacién al tiempo que emplean su ayuda con las tareas

con sus hijos emplean entre 1 y 5 horas para cumplir con las tareas escolares, sin importar su
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nivel académico. Dentro del andlisis a los padres, 7 dedican entre 1 y 5 horas para ayudar
en las tareas a los nifios y 3 no realizan esta actividad, apoyando a la caracteristica de
mayor porcentaje en los primogénitos, ya que los padres brindan mayor tiempo, atencién
y oportunidades de desarrollo a los hijos mayores, confirmando que la figura paterna en la
infancia tiene un alto nivel de influencia en el comportamiento afectivo e intelectual de los
nifios. Dentro de las caracteristicas del nucleo familiar siete son casados, dos en unién libre y
un divorciado, percibimos claramente que la unién de los padres influye de manera positiva
en el desarrollo intelectual de los nifios. Con ello, se concluye que existen caracteristicas
identificables en el desarrollo de los nifios, para que puedan obtener un buen desempeifio en

el area escolar.

Por contraparte, los menores ingresan a instituciones de acogida u hogares temporales,
debido a diversas situaciones asociadas con la incapacidad de los padres para cuidar de sus
hijos, como violencia doméstica, privacion de libertad, procesos migratorios, la pobreza y
la muerte. Sin embargo, estas entidades generalmente enfrentan condiciones complicadas
que hacen que la asistencia sea dificil; la escasez de recursos, y la guia general recibida
por su personal, puede conducir a procedimientos inadecuados que pueden perpetuar la
violencia dentro de la propia institucidn, al tener una vision deficiente de la interaccion de los
nifios que comunmente reproduce la violencia vivida en su estilo de vida anterior [4], segin
estimaciones de [5] alrededor de 8 millones de nifios a nivel mundial, viven esta situacion

hoy en dia.

Para la experimentacion, se partird de un conjunto de datos obtenido en la ciudad de
Cuenca-Ecuador, en asociacion con psicélogas colaboradoras de la Universidad del Azuay,
en la que se tuvo una poblacidn total de 102 nifios, 71 estudiantes regulares y 31 pacientes
clinicos, en los que se almacené los datos de seleccion en la aplicacion mévil del pro-

yecto MicroLudi. Se estudiardn y analizardn diferentes técnicas de andlisis de datos para
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implementarlo en un médulo inteligente que clasifique entre estos dos grupos con la mayor

precision.



Capitulo 2

Antecedentes

Actualmente, las aplicaciones informéticas han sido desarrolladas con soporte de inte-
ligencia de computador, ya que proveen una gran ayuda en el diagndstico en varias areas
de la psicologia, como el beneficio de identificar de manera automatizada las diferentes
caracteristicas de los rasgos psicoldgicos, utilizados para evaluar similitudes con perfiles
previamente analizados. Dentro de este proyecto se aplicardn andlisis en relevancia a la

personalidad de los nifios.

La aplicacién MicroLudi, desarrollada como tema de titulacién en la Universidad Politéc-
nica Salesiana, incluye aspectos como el de sistematizar pruebas de proyeccién psicolégica
individual y grupal; en la primera fase se desarrolla el test de la persona, la misma que
consiste en que una persona proyecte la percepcion de si misma, a través de un dibujo, lo que
sirve para interpretacion de cada una de las caracteristicas psicolégicas de su autor (nifio).
Ademas, de incluir otra prueba individual, la ubicacion de la persona en un area, ya que su
ubicacién y tamafio en el dibujo, son indicadores de ciertos aspectos psicoldgicos. Por otra
parte, se incluye un test proyectivo grupal, el de la familia, que consiste en elaborar cada uno
de los integrantes de la familia. Dentro del cual existen aspectos que se toman en cuenta,

como el orden en que se elaboran, el tamafo de cada personaje, los gestos de cada uno,
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etc., indicadores con su respectiva interpretacion. Todas las interacciones en la aplicacion
son almacenadas, para posteriormente realizar un diagnéstico del perfil del participante. La
aplicacion esta disefiada para nifios en un rango de edad de 6 a 10 afios. La arquitectura usada

en la aplicacién MicroLudi, se presenta en la figura 2.1 [1].

/ Expen system -\\
[ Patient profile Genaration of
analizer and intevention
(" Userinlerface layer ) L gudalines
and services -
‘ ~ Ludic microworls Generaule :I":f
Paychological script builder contont
Family/Caregivers initial screening ~
) Ludic microworid artifacts
” General intervention ﬁ
guidelines besed on ; SRR
microludic worlds | " i Avalar and
Patient anoworlds characters

Ramabe suppor,

manitaring and . - J
) ‘ report genaration
| \ J |
"
Psychologisis I Knowledge layer
Clinical data Projective Psychodiagnosis
E repositony graphic tests through play
Activiies and ) intervantan
monitoring Sm”:‘:;‘;i strategies and
Mobie devices database guidelines

(tablet & smariphone)

Figura 2.1 Arquitectura general del sistema MicroLudi [1]

Los resultados presentados en el andlisis de los perfiles psicolégicos de los participan-
tes, alcanz6 una precision de 81 %, se busca implementar un médulo de entrenamiento y
experimentacion de algoritmos de machine learning, para elevar la precision del diagndstico
que ofrece la herramienta, facilitando un diagndstico automatizado més preciso al personal

psicoldgico.



Capitulo 3

Objetivos

3.1. General

Disefiar y desarrollar una aplicacidn inteligente para apoyar la evaluacion e intervencion

psicoldgica de nifos de 6 a 10 afios bajo riesgo social.

3.2. Especificos

» OEL. Estudiar y conocer las diferentes caracteristicas de los perfiles psicoldgicos de

nifios y nifias en situacion de riesgo social.

» OE2. Diseiiar y desarrollar una aplicacién mévil prototipo para determinar los rasgos

psicoldgicos de los nifios en base al test de la personalidad (Draw-A-Person Test).

= OE3. Diseiiar y desarrollar un médulo inteligente que permita realizar clasificacion de
nifios en funcién de su perfil psicolégico, empleando para ello técnicas de clustering e

inteligencia artificial.
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» OEA4. Disenar y ejecutar un plan de experimentaciéon que permita validar el médulo

inteligente y la aplicacién mévil.



Capitulo 4

Fundamentos teoricos

4.1. 'Trabajo relacionado

Dentro de aplicaciones interactivas destinadas a desarrollar diferentes habilidades y co-
nocimientos, existen dos tipos principales: los juegos epistémicos o "serios", y los juegos
ludicos. Los juegos epistémicos, se definen como la participacion dentro de una plataforma
de simulacién que da acceso al marco epistémico; siendo un conjunto de modelos de fases, je-
rarquias dentro de sistemas dindmicos [6]. Su principal objetivo no es proporcionar diversion,
sino tienen un interés en la identificacién, la comprensién y la préctica del conocimiento.
Este tipo de juegos requiere mucha préctica, ya que a menudo contienen andlisis matematico,
asociacion légica, toma de decisiones y otras tareas de razonamiento. Por otra parte, se
encuentran los juegos ludicos o de diversion, que de una manera no invasiva el conocimiento
es adquirido a través de la navegacion en el juego. A diferencia de los "juegos serios"que
mantienen una estructura mas robusta. Segun [7], los juegos serios se distinguen de otros,
porque su prioridad se basa en objetivos educativos, en lugar de solo entretenimiento; asi que
la principal diferencia entre ellos y los juegos ludicos, es que los primeros se consideran mas

adecuados para los nifios. Hoy en dia, las aplicaciones informaticas se han desarrollado con
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el apoyo de la inteligencia computacional, brindando una gran ayuda en el diagnéstico dentro
de varias areas de la psicologia. Esta coordinacién se puede encontrar en la identificacion
automatizada de ciertas caracteristicas que corresponden a criterios que evalian ciertos

perfiles analizados, en este caso la personalidad del nifo.

Dentro de este dmbito, se cuenta con aplicaciones como GWAP, propuesta por [8], que
cuenta con un entorno SortIT, que presenta juegos lidicos como rompecabezas, en los que
el jugador se enfrenta a una batalla, pudiendo defender o atacar el/ella mismo/a. El jugador
interactia con el desarrollo del juego a través de multiples consultas, y dependiendo de sus
respuestas, el nivel de vida de los personajes disminuye o se mantiene. Utiliza intervalos de
probabilidad o expresiones verbales que sirven como herramienta para las tareas de obtencion
de conocimiento, para la identificacién futura de ciertas caracteristicas de los perfiles de

personalidad.

Dentro del area de la inteligencia artificial, destacan diferentes sistemas como Coper-
nicus, propuesto por [9], el cual brinda apoyo al drea de la psicologia clinica, basdndose
en diagndsticos clinicos para el andlisis de perfiles de los pacientes. Consta de una base de
conocimiento, basada en reglas de datamining, al ingresar un nuevo caso permite seleccionar

el tipo de técnica a aplicarse para su clasificacion.

El modelo (GOM) (Game Object Model) Version II, contiene un espacio de visualizacion,
en el que presenta diferentes interfaces para la interacciéon con médulos destinados a promover
el pensamiento critico, los descubrimientos, las habilidades, a través de un orden lineal de la
historia. Su médulo principal, llamado Khozi, es un juego de aventura con fines educativos
relacionados con enfermedades en Africa (VIH, SIDA, malaria, tuberculosis y cédncer).
Se lleva a cabo en un micromundo en 3D, en el que el jugador explora el entorno para
resolver varios rompecabezas interrelacionados para recrear el hilo de la historia. Presenta un

rendimiento notable en el disefio de juegos con aprendizaje auténtico [10].
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Dentro del area ludica, la aplicacién web “Liudo kids”, presentada por [11], bajo un
enfoque para niflos de primer grado para la asignatura de "gramaética", donde con el apoyo
del instructor, se verifica que la ejecucion del juego se lo realice de una manera efectiva. Para
definir su interfaz, con la mayor aceptacién entre los nifios, realiz6 una encuesta, resultando
la de mayor aceptacién, un fondo de mar. Se manejan diferentes ambientes con imédgenes y

sonidos, en los que se puede seleccionar entre un listado de juegos como:

= Juguemos con las vocales: se aprenderd a identificar las vocales

= Armemos el rompecabezas playero: se armara palabras con “Q” en “que” y “qui”

» Reconoce los nombres comunes: se clasificard los nombres comunes.

= FEl cofre de las burbujas: donde aprendera a identificar y asociar las consonantes by d
= Vamos al parque: se unird palabras inversas y mixtas

= Formemos oraciones en la playa: aprendera a formar oraciones correctamente

= Repaso final: puede repasar todas las demds actividades en una sola

Donde al realizar acciones correctas en cualquier juego, se visualiza una estrella de color

amarillo, y al cometer una equivocacion se visualiza una estrella de color rojo.

Dentro de Ecuador, destaca el trabajo desarrollado por [12] el "sistema lidico para
fortalecer valores en nifios de 6 a 8 afios", en el que se presenta una animacion de video
con relatos basados en la religion, se presentan pequeiias historias del actuar de Jesds con
diferentes personajes. Estos relatos se desenvuelven en un ambiente adaptado a la arquitectura
y época, para una mejor proyeccion de los nifios hacia las historias. Al finalizar las historias, se
propone una secuencia de preguntas, en modo de trivia para almacenar su nivel de percepcion

y comprension.
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Dentro de la categoria de los juegos epistémicos o serios, se puede encontrar a ";Cudnto
suman los dngulos interiores de un tridngulo?", en donde [13] expone que es un proyecto sobre
evaluacion y desarrollo de competencias matemadticas, que estaria aplicado a los profesores
de primaria y facilitaria la efectivizacién del andlisis de conocimiento con la actividad
matemadtica. Se hace frente a la problemédtica que expone [14] “la nocién de conocimiento
nos parece una y evidente, pero en el momento en que se le interroga, estalla, se diversifica, se
multiplica en nociones innumerables, planteando cada una de ellas una nueva interrogante”.
Con lo que se debe adoptar modelos explicitos con elementos y sus variedades, si se desea el
desarrollo de tales conocimientos. Dentro de la evaluacion, siguiendo diferentes guias se llega
a la conclusién de formular preguntas que cumplan con los siguientes objetivos: describir una
experiencia de formacion en la que articule su formacién matemética y presentar una “guia”
para el reconocimiento de objetos y procesos necesarios para una cognicion matematica.
Con lo que se formula en un desarrollo bastante breve, ya que consta del desarrollo de las

siguientes preguntas.

= ;Cudnto suman los dngulos interiores de cualquier tridngulo? Justifica la respuesta.

= ;/Qué conocimientos se ponen en juego en la resolucion de este problema?

La primera pregunta evalia conocimiento comun, mientras que la segunda, requiere un
conocimiento especializado, la ser necesario hacer explicitos los conocimientos matemaéticos

con conocimientos didécticos, dentro de un contexto introductorio a geometria.

Dentro del anélisis de las respuestas, para la primera pregunta se encuentra que reafirman
su respuesta con distintos argumentos, también con justificaciones parciales, incorrectas 0 no
pertinentes. Lo que lleva a la conclusion de no tener claro el concepto de justificar. Para la
segunda pregunta, la mayoria presenta conceptos sin interpretacion, por ejemplo, se utilizan
propiedades de dngulos y tridngulos, sin describirlas, con lo que se llega a la conclusion de

que no describen los procedimientos enunciados.
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Como indica [15], “el disefiar e implementar situaciones didécticas para la formacion de
profesores cuyo objetivo central sea el metaandlisis.” Dentro de este proyecto, desarrollado
por [13], nos dice que la actividad trata de determinar un componente clave de la ensefianza,
quizds inicialmente sea conflictiva por suponer usualmente un cierto nivel de actividad

metacognitiva a la que no estin habituados.

Otro juego serio, que se puede destacar es el presentado por [16], que tiene un enfoque
hacia nifios con discapacidades, en el que se define a la discapacidad intelectual como “una
afeccion que produce un funcionamiento intelectual general por debajo del promedio y una
carencia de las destrezas necesarias para la vida diaria.", lo que implica que dado el nivel
motriz de estos nifios para el desempeiio en los juegos, haya sido desarrollado con el sensor
Kinect, que de manera inaldmbrica detecta gestos, comando de voz, objetos e imagenes. Este

juego estd compuesto por dos actividades.

Actividad 1: Se visualiza el cuerpo humano dividido en tres o seis cortes, segiin se escoja

inicialmente. Dispuestos de la siguiente manera:

= Cuerpo humano con tres cortes

e Cabeza
¢ Torso

¢ Piernas

= Cuerpo humano con seis cortes

Cabeza
e Torso (mano derecha)
* Torso (mano izquierda)

¢ Torso solo
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¢ Pierna derecha

* Pierna izquierda

Al momento que el nifio selecciona una parte del cuerpo, se reproduce un sonido indicando
a qué parte del cuerpo corresponde, entonces debe colocarla en el cuerpo, en el que recibe
estimulos al realizarlo correctamente, y en caso de un error, la parte del cuerpo vuelve a la

posicion inicial con una cara triste.

Actividad 2: El nifio debe asociar objetos a las partes de su cuerpo. Inicialmente se
visualiza el cuerpo completo de un nifio, con diferentes elementos a su alrededor que se usan

para la salud e higiene. Dispuestos de la siguiente manera:

Cepillo de dientes - Boca

Jabon - Manos, pies y cara

Shampoo - Pelo

Ducha - Cabeza

Perfume - Cuello

Talco - Pies

Peine - Pelo

El nifio debe ubicar cada objeto con la parte del cuerpo que corresponda, de igual manera,
si lo hace correcto recibe estimulos de éxito, ademds de escuchar una explicacion de su uso,

y si falla, el objeto regresa a su posicion y se muestra una cara triste.

Se puede mencionar la aplicacion del autor [17], desarrollada bajo multiplataforma, en el

lenguaje Dart con el Framework Flutter, la que consiste en una serie de juegos serios para
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nifios y adolescentes con diversidad cognitiva. Para acceder al juego, el nifio necesita un
registro de usuario con el cual podra visualizar la seccion de estadisticas. Que almacena
datos como tiempo de juego, datos referentes a sus dltimas 4 partidas, suma general de
aciertos, fallos y retos conseguidos, ademds de su récord personal en puntaje de cada juego.
Dentro de la seccion de juegos, se cuenta con algunos de diferentes modalidades cognitivas,
como calculadora, memoria, memoria progresiva, razonamiento y orientacion. Al iniciar
cada juego, verifica el nivel almacenado para el nifio, si es que no existe un registro presenta
una pantalla con las instrucciones del juego correspondiente y al terminarlo, sea de manera
satisfactoria o incorrecta, se dirige a la pantalla de resultados con la posibilidad de jugarlo
nuevamente, mientras vaya superando los retos presentados en los juegos la siguiente partida

serd con un nivel de dificultad superior adaptdndose asi a las diversidades cognitivas.

Otro proyecto que se puede destacar, dentro de los juegos serios, fue desarrollado por [18]
bautizado como RAICES, y tiene el propésito didactico para la ensefianza, el autor afade que
"posibilita a los jugadores obtener un conjunto de conocimientos sobre las culturas aborigenes
en forma natural y distendida, despertando curiosidad y deseos por aprender..E! enfoque de
este juego, es que los nifios ademds de socializar, cooperar y divertirse en las redes sociales,
puedan adquirir conocimientos. Colaborando en un proceso de concientizacion sobre los
valores de las culturas originarias y sus problemaéticas. Fue desarrollado en Argentina, con
lo que, dentro del juego se tomaria la informacidn de sus pueblos originarios. Nos indica
[18] que dentro de RAICES “se intenta generar un estado emocional que propicie procesos
de aprendizaje mads efectivos que los métodos tradicionales de ensefianza.” Dentro de su
disefio, el esquema adoptado fue definir la temdtica a transmitir y posteriormente escoger el
género del juego y sus mecdnicas para mejorar la transmision de la temdtica. El juego es una
aplicacion web, con arquitectura cliente-servidor que se integrard con la red social Facebook,
en la miquina cliente se ejecuta el motor de juego y las entidades en su desarrollo, que son

integradas al navegador web. El juego consiste en que el personaje avance en un espacio en
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el que puede interactuar con otros distintos, al iniciar el nivel, los didlogos son cargados por
procesamiento de archivos XML, creando una estructura de datos, la que serd recorrida con
la interaccion del jugador con distintos personajes. Los conocimientos que intervienen en la

aplicacion son alimentacion, armas, arte, tradiciones, historia, etc.

4.2. Marco Teorico

4.2.1. Perfil psicologico
4.2.1.1. El acogimiento institucional

El art. 232 del Cédigo de la Nifiez y Adolescencia, indica que el acogimiento institucional
es “una medida transitoria de proteccion dispuesta por la autoridad judicial, en los casos en
que no sea posible el acogimiento familiar para aquellos nifios, nifias y adolescentes que se
encuentran privados del medio familiar. Este es el tltimo recurso, y se cumple tinicamente en

aquellas entidades de atenciéon debidamente autorizadas™ [19].

Dentro de nuestro pais, [20] indica que, durante la ejecucion de esta medida, la entidad
responsable tiene la obligacién de preservar, mejorar, fortalecer o restituir los vinculos
familiares, prevenir el abandono, procurar la reinsercion familiar del nifio, nifia o adolescente

en su familia bioldgica o procurar su adopcion.

El MIES, sefiala que, en el mes de junio del 2018, ha brindado atencion a una poblaciéon
total de 2552 entre niflos, nifias y adolescentes atendidos en las diferentes entidades con
convenio, directas y privadas. Las causas principales de su atencién, fueron negligencia
(29.90 %), maltrato (26.84 %) y abandono (17.99 %), al clasificar esta poblacién por género,

se obtiene el (57.48 %) correspondiente al género femenino y el (42.52 %) al masculino [20].
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Dentro de las principales causas por las que se institucionalizan a los menores, se
encuentra el maltrato infantil, que [21] define como “los abusos y la desatencion de que son
objeto los menores de 18 afios, e incluye todos los tipos de maltrato fisico o psicoldgico,
abuso sexual, desatencion, negligencia y explotacion comercial o de otro tipo que causen
o puedan causar un dafio a la salud, desarrollo o dignidad del nifio, o poner en peligro su
supervivencia, en el contexto de una relacion de responsabilidad, confianza o poder. La
exposicion a la violencia de pareja también se incluye a veces entre las formas de maltrato

infantil”.

En [21] se sefiala, que el maltrato infantil es un problema mundial con graves conse-
cuencias, puede llegar a durar toda la vida. Los diagndsticos actuales de deteccion, son muy
variables, dependiendo del pais y del método de investigacion utilizado. A pesar de ello,
estudios internacionales presentan que, una cuarta parte de los adultos han sufrido maltratos
fisicos de nifios. Otra de las consecuencias, es el que genera sufrimiento en los infantes
y en sus familias, causa estrés y se asocia a trastornos de desarrollo cerebral temprano.
Incluso dentro de la etapa de gestacion, se pueden presentar trastornos en el proceso de
neurodesarrollo, motivo por el cual se incluye el maltrato prenatal dentro de los tipos de

maltrato infantil [22].

Los adultos pueden presentar mayor riesgo de sufrir problemas conductuales, fisicos y

mentales, como [21]:

Actos de violencia (como victimas o perpetradores).

Depresion

Diferentes adicciones

Comportamientos sexuales de alto riesgo

Embarazos no deseados
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Lo que conlleva a un impacto econémico, que englobaria costos de hospitalizacion por

tratamientos por motivos de salud mental, servicios sociales para los infantes [21].

En estudios realizados por [23], a nifios en hogares de acogida, se determina que en su
perfil psicoldgico existe alta incidencia en trastornos de tipo externalizante (de manifestacion
o proyeccion exterior), definida a nivel conductual con rasgos como la agresividad, trastornos
de conducta o los cuadros oposicionista y negativista desafiante que pueden alcanzar hasta
un porcentaje del 80 %, y teniendo un promedio del 42 %. Por contraparte, la influencia en la
salud mental interna, los trastornos internalizantes (malestares de caracter interno), definida
a nivel cognitivo con rasgos como la retraimiento o inhibicidn, ansiedad, depresion, tienen
un menor grado de afeccion que los externalizantes, pero bastante superior a la poblacion

infanto-juvenil general [24].

4.2.1.2. Perfiles psicologicos

Dentro de la investigacion desarrollada por [25], realizada en una poblacién de 284
estudiantes escolares en Huancavelica, Pert, gestionado dentro del Proyecto Curricular
Institucional (PCI), en el que sus participantes son estudiantes que provienen de familias
disfuncionales, en su mayoria constan de antecedentes de maltrato psicolégico o fisico por
parte de sus padres o adultos a cargo. Esto influye en un nivel bajo de autoestima, con
actitudes reprimidas e incluso con rasgos de agresividad con sus similares, influyendo en
sus habilidades sociales. Las habilidades sociales definidas como “las conductas o destrezas
sociales especificas requeridas para ejecutar competentemente una tarea de indole interperso-
nal. Es decir, son un conjunto de comportamientos interpersonales complejos que se ponen

en juego en la interaccidn con otras personas” [26].

Dentro de las definiciones de habilidades sociales, se pueden encontrar los siguientes

tipos: [27]:
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= Aceptacion de sus iguales: “Usan indices de aceptacion de los iguales o popularidad.
Entran en estos indices los nifios socialmente habiles que son populares o aceptados en
su comunidad. La desventaja de este tipo es que no identifican los comportamientos

especificos relacionados con su aceptacion” [27].

= Conductual: “Es la adquisicion de habilidades interpersonales especificas que permiten
experimentar relaciones con otros, que son personal 0 mutuamente satisfactorias, tam-
bién tiene influencia en decrecer la probabilidad de castigo bajo ciertas acciones. Tienen
la ventaja que se pueden identificar, especificar sus antecedentes y consecuencias de

los comportamientos sociales particulares con fines de evaluacién e intervenciéon” [27].

= Validacion social: “Se incluye dentro de un conjunto de competencias conductuales que
posibilitan que el nifilo mantenga relaciones sociales positivas, afrontando de manera
efectiva, y adaptativa, las demandas de su entorno social. Aspectos que contribuyen
significativamente a la aceptacion por sus compaiieros, con un adecuado ajuste y
adaptacion social” [27]. Se puede referenciar dentro de este tipo, la popularidad,

influencias de juicios de los demads nifios, hacia si mismo.

Como indica [28], dentro del rasgo psicolégico de Habilidades Sociales en los nifios, po-
drian aplicarse las siguientes evaluaciones para determinar los rasgos en el perfil psicolégico

del nifio:

= Categorias observacionales del Cédigo de la Observacion de la Interacciéon Social

(COIS)

= Programa de Ensefianza de Habilidades de Interaccién Social (PEHIS)

= Cuestionario de Habilidades de Interaccion Social (CHIS): Es un cuestionario que
cuenta con 60 items donde se analizan diferentes factores, como habilidades basicas

de interaccion social, habilidades para hacer amigos, habilidades sociales relacionadas
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a sentimientos y emociones, teniendo un enfoque en la facilidad de expresar y reci-
bir emociones, ya sea defender opiniones o expresar desacuerdos, y su facilidad de

relacionarse con adultos [26].

En [29] se especifica que la aceptacion social en la infancia depende en gran medida
de sus habilidades sociales, es decir, el grado con que un nifio es aceptado y querido por
sus similares, midiendo su nivel de adaptacién se puede predecir su aceptacion futura.
Cuando un nifio es diagnosticado con un perfil psicoldgico, bajo en habilidades sociales, es
muy importante su modificacién de conducta por la relacion entre el nifio y sus relaciones

interpersonales.

En cuanto a los estimulos brindados por sus padres, el presentarse poco afectivos o distan-
tes, lo receptan con poca aceptacion presentando inseguridades, posiblemente potenciando
caracteristicas de ansiedad, por contraparte en una actuacion de sobreproteccion, proyectan
una idea muy peligrosa de su ambiente, haciendo que el nifio evite interactuar o experimentar

acciones en espacios externos, reforzando la dependencia hacia los demas [30].

Dentro de las caracteristicas internalizantes, se identifica a la inhibicién, que [31] la
describe como “una variable temperamental que genera timidez, retraimiento, evitacion
social, inquietud o malestar social, ademdas de miedo ante personas, objetos y/o situaciones
desconocidas”, estd presente dentro de nuestros primero meses, cuando se rechaza una
interaccion con nuevas personas, que no sean de nuestro nicleo familiar, aunque es parte
natural del desarrollo. Dentro de la nifiez puede ser motivo para dejar de jugar o interactuar
con sus similares, posiblemente presente signos de sufrimiento por lo que tratan de estar
proximos a sus padres, por la seguridad que sienten. Al no sentirse comodos en actividades
grupales, presentan una respuesta de estrés a las actividades escolares, haciendo incluso que
se expresen con pocas palabras, influyendo de manera negativa en su comunicacién con nifios

y adultos, por lo que habitualmente prefieren interactuar con un s6lo amigo en su hogar [32].
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Dentro de las caracteristicas externalizantes, la agresividad o violencia escolar se consi-
dera un fenémeno mundial, que en los dltimos afios los actos de violencia y conflictos han
ido en aumento sin importar fronteras ni niveles de desarrollo, con lo que se ha convertido
en parte de la cotidianidad [33]. Siendo posible suponer que las formas de expresarlo estan
relacionadas con las condiciones sociales de cada centro educativo y su entorno social, es
decir; que varian las formas de expresarlo y su intensidad. La violencia en los nifios es
unicamente la replicacion de acciones observadas en su entorno, siendo un patrén el que los
niflos maltratados presenten estas acciones, generalmente los nifios mds violentados, son
los mds violentos en la escuela, por lo que es necesaria una guia externa en su desarrollo e
interaccion con similares, ya que los diferentes niveles de agresividad no son correctamente

discernidos [34].

4.3. Técnicas de analisis de datos

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacién de los datos, y
es implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo representa la manera de desarrollar
una determinada técnica paso a paso, de forma que es preciso un entendimiento de alto nivel
de los algoritmos, para identificar cudl es la técnica mds apropiada para cada problema. Otro
de los factores importantes es el conocer los pardmetros y las caracteristicas de los algoritmos

para preparar los datos a analizar [35].
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Técnicas de analisis de datos:

Cuadro 4.1 Técnicas de analisis de datos [2]

Técnicas de analisis de datos

Numérico
Clustering Conceptual
No supervisadas
Probabilistico
Asociacion A Priori
Regresion
Prediccion Arboles de Prediccién

Estimador de Nucleos

Tabla de decisién
Arboles de Decisién
Supervisadas Induccion de Reglas
Bayesiana
Clasificacion
Basado en ejemplares
Redes Neuronales

Razonamiento impreciso

Técnicas Genéticas

El aprendizaje no supervisado, realiza el proceso de aprendizaje sin la ayuda de un
supervisor, trata de ordenar los ejemplos en una jerarquia segun las regularidades en la
distribucion de los pares atributo-valor sin una guia, éste es el proceder de los sistemas
que realizan clustering. Otra posibilidad contemplada para estos sistemas es la de sintetizar
conocimiento cualitativo o cuantitativo, objetivo de los sistemas que llevan a cabo tareas de

descubrimiento [2].
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El aprendizaje supervisado usa un atributo especial, normalmente denominado clase,
que especifica si el ejemplo pertenece o no a un cierto concepto (que serd el objetivo del

[I3Rid (134

aprendizaje). El atributo clase, normalmente toma los valores “+” y “-”, que significan la
pertenencia o no del ejemplo al concepto que se trata de aprender. El objetivo del aprendizaje
supervisado es: a partir de un conjunto de ejemplos, denominados de entrenamiento, de un
cierto dominio D de ellos, construir criterios para determinar el valor del atributo clase en un

ejemplo cualquiera del dominio. Esos criterios estan basados en los valores de uno o varios

de los otros pares (atributo; valor) que intervienen en la definicién de los ejemplos [2].

Dentro de las bondades del aprendizaje no supervisado, se pueden manejar grandes
cantidades de datos, ya que no se necesita tener los registros etiquetados. En el punto de
andlisis de datos, se debe utilizarlo para tener una visioén general de sus caracteristicas y
estructura. Recomienda aplicar un aprendizaje por supervision solamente en los grupos de

salida [36].

Otra caracteristica elemental, es que no se conoce la informacién de salida, con lo que
al aplicar los diferentes algoritmos, se debe definir una cantidad de iteraciones para su

funcionamiento méximo o la convergencia del algoritmo.

Dentro de los algoritmos de clustering, [36] expone que puede considerarse el mas
utilizado dentro del aprendizaje no supervisado, consiste en observaciones o vectores de
carateristicas similares o clusters, en las que se aplica una de las caracteristicas del aprendizaje
no supervisado, que sus valores de respuesta o salida no estan definidos; su informacién de
entrada es un grupo de objetos sin etiqueta, y su resultado es un conjunto de grupos en los
que sus elementos tienen caracteristicas similares, es decir, son mds similares que los demas

elementos del total de datos.
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Las fases del proceso de agrupamiento o clustering son las siguientes [37]:

= Preproceso: En algunos casos los datos requieren un paso previo, el preprocesar los
datos para facilitar la agrupacion o por su alta cantidad de registros. Es importante

realizarlo de manera correcta, ya que tiene alta influencia en los datos de salida.

* Extraccién de caracteristicas: se encarga de minimizar la cantidad de datos de

entrada, extrayendo los datos més relevantes.

* Seleccion de caracteristicas: escoge un subconjunto de datos de entrada con

valoracién predictiva.

= Disefio del algoritmo

* Medida de similitud o distancia: bajo la seleccion de una métrica de similitud o
distancia, se determina cudnto se asemejan o diferencian los objetos. La técnica

afecta directamente a los clusters de salida.

* Criterio para el agrupamiento: se analiza qué criterios deben tomarse en cuenta,

dependiendo el tipo de grupos a encontrarse como parametros de salida.

* Seleccioén del algoritmo: tomando en cuenta los requisitos del sistema, se debe

escoger el algoritmo que mejor se adapte.

= Validacion de resultados: al obtener los datos de salida, es necesario verificar que las
agrupaciones sean correctas, se valida si el resultado es el esperado, sino se modifican

las herramientas de fases previas.

= Interpretacion de resultados: en esta fase se analiza el resultado del procesamiento,
obteniendo informacién de los grupos obtenidos o dando soporte al desarrollo de

modelos.

Las fases son expuestas en la figura 4.1 para una mejor compresion.
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PREPROCESO DISENO DEL ALGORITMO
Extraccidny Medidas G dprnaic Eleccidn
DATOS » seleccion de > de —® agrupacion T ® de
caracteristicas similiud algoritmo

RESULTADOS Intepretacién Validacion
= de los = de los =
resultados resultados

Figura 4.1 Etapas proceso agrupamiento en clustering [38]

Dentro del clustering se tienen varias formas de agrupacion, una de ellas es la numérica,
[39] las relaciona con objetos cuantitativos, pueden ser numéricos como estatura, edad,
peso, etc. y no numéricos, como valores booleanos. También se puede encontrar la técnica
probabilistica, que [38] indica que son objetos generados por distintas distribuciones de
probabilidad, en donde se aplican ciertas funciones y modelos, adecuando sus pardmetros, su
principal desventaja es su complejidad en la asignacion de valores de entrada, haciendo que
tenga una baja tasa de convergencia. Dentro del tipo Conceptual, [40] indica que parten de
la idea bésica de un conjunto, planteando que los conjuntos no se crean sino se determinan,
aportando informacion sobre el sentido de pertenencia en los objetos hacia un mismo grupo,
de tal manera que, se le puede brindar informacién extensional con los elementos de cada

grupo y por otra parte brindando las caracteristicas o conceptos para esas agrupaciones.

Dentro de la asociacion, [41] indica que su objetivo es encontrar asociaciones o correla-
ciones entre sus elementos, para ello se debe determinar pares que tienen las descripciones
atributo-valor, y se les llama item, al conjunto de pares item-sets. Para encontrar las reglas a
aplicarse en la asociacion, se debe considerar combinaciones de pares atributo-valor. Algunos

item-sets, producen mas de una regla y otros ninguna, un pardmetro para las reglas es la
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precision minima o confianza que dard valores minimos tolerados. Las reglas de asociacion
apriori, debe cumplir los pasos dentro de la asociacion, con la condicién de que todas las
reglas satisfacen los niveles minimos de confianza, para obtener los mejores resultados de la

asociacion.

Los algoritmos supervisados, se dividen en prediccion y clasificacién, [38] expone
dentro de la prediccién que “la informacién de salida es el valor real a estimar (informacién
cuantitativa) y de clasificacion, los valores deseados corresponden a las etiquetas de cada caso
(informacion cualitativa)”. Tomando un ejemplo para cada subcategoria, se puede predecir el
rendimiento de un atleta, en el que se necesitan datos de peso, estatura, tiempos de duracion,
etc., y de forma cualitativa para la clasificacion, se puede tratar de determinar cudl de las

categorias discretas se deben asociar un grupo de caracteres.

Las fases del aprendizaje supervisado son las siguientes [38]:

= Obtencidn de datos de entrada: sirve para extraer los datos que recibird nuestro médulo
inteligente, debe contar con la cantidad suficiente y cierta diversidad, para que el
algoritmo responda de manera adecuada ante el mayor tipo de registros, en ciertos casos
debe recibir un pre-procesamiento para facilitar la creacién de un modelo aprendido

con mayor precision.

= Aprendizaje: se aplican los distintos algoritmos de aprendizaje y para la obtencion de

un patrén o la creacién de un modelo.

* Separacion de los datos de entrada: consiste en dividir en dos partes los datos de
entrada, datos de entrenamiento para entrenar al médulo y los datos de validacion

o prueba, para probar el modelo generado.

* Seleccion de algoritmo de aprendizaje: bajo un andlisis de los pardmetros disponi-

bles y resultados esperados, se debe escoger el algoritmo con mayor adaptacion.
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* Entrenamiento: se ejecuta de manera iterativa el algoritmo con los pardmetros
seleccionados, tomando la diferencia entre el error de salida y el esperado. En
cada iteracion el modelo se ajustard en funcién del error, dando como resultado

el modelo aprendido ajustado a los datos de entrenamiento.

= Validacion de resultados: se realiza una comparacion del modelo utilizando los datos
de validacidn, contra los de entrenamiento, obteniendo el error real del modelo. Si el
error es inferior al planteado, el proceso de aprendizaje concluye, caso contrario se

podra volver a alguna de las fases iniciales para reajustar el proceso global.

Dentro de la Prediccién se encuentran los algoritmos de Regresion, [42] indica que
permiten evaluar la relacién entre una variable (dependiente) respecto a otras variables
en conjunto (independientes), es decir; analiza el impacto de ciertos cambios en variables
respecto a sus datos similares. Para evaluar esta relacion, se requiere calcular el coeficiente de
correlacion y el andlisis de la varianza, obteniendo el porcentaje de la varianza de la variable

dependiente.

Los arboles de prediccion, [43] sefiala que son creados bajo una secuencia de preguntas
que dividen recursivamente los datos, generalmente en dos ramas; hasta que una hoja terminal
cumpla un criterio de detencién o convergencia (por ejemplo, un tamafio minimo de hoja). La
region que limita los datos en el nodo hoja terminal, representa una submuestra especifica de
los datos completos con propiedades similares. Dentro de esta hoja, se aplica un modelo para
obtener la prediccion, se puede aplicar especialmente en situaciones donde existen muchas

variables que interactian de manera no lineal.

Dentro de la clasificacion expuesta, [44] indica que los estimadores de nicleos logran
funciones que se construyen en cada punto del eje real (objetivo del modelo) acorde a los
valores muestrales mds cercanos, que constituyen un entorno ventana. Por ejemplo, que los

vecinos mds cercanos tengan mayor peso que los mds alejados dentro de una ventana de datos.
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Se pueden utilizar diversas funciones de ponderacion (llamadas K o “Kernel”) que estidn
bajo el criterio del analista, ya que debe satisfacer ciertos errores cuadraticos como Error
cuadratico integrado esperado (o promedio) (MISE) y Error cuadrético integrado esperado

asintético (AMISE).

Dentro de las técnicas supervisadas, se tiene la categoria de Clasificacién, en la que se

encuentran los siguientes algoritmos:

En las tablas de decision, [45] indica que permiten agrupar todas las combinaciones de
condiciones y todas las posibilidades 16gicas con andlisis y comprension simples, controla
que no se omita ninguna alternativa y cubierto todas las posibilidades. Con un lenguaje de
tablas normalizado puede utilizarse como un instrumento de programacion, por facilitar las
tareas del programador, al simplificar la transformacion de las condiciones y acciones de las

tablas.

Dentro de la técnica de drboles de decision, [38] sefiala que son utilizados generalmente
en operaciones de busqueda que requieran un andlisis de decision, ayudan a identificar la
estrategia con mayor probabilidad de alcanzar el objetivo planteado en el modelo. Desde
su nodo raiz, se consulta el valor de una propiedad particular del patrén, dependiendo de
este valor; se dirige al enlace hacia su nodo hijo. Los enlaces son mutuamente distintos, al
ultimo nivel de nodo hijo, se lo llama nodo hoja, cada uno de ellos, tiene su etiqueta que se
presenta como la respuesta de la técnica. Es de ficil interpretacion, pero su limitacién es la
complejidad por el tamano del conjunto de datos. Ademds [43] sefiala que estd disefiado para

clasificar o predecir datos discretos.

En la Induccién de Reglas, [46] indica que “representan funciones que establecen una
relacion entre los ejemplos (descritos mediante un conjunto de rasgos) y las clases de decision.
Se expresan de la forma If P then Q, donde P es la parte condicional formada usualmente

por una conjuncion de condiciones elementales (pl and p2 and ... pk), y O es la parte
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de decision que asigna un valor de decision (clase) a un objeto que cumpla la condicion”.
“Las reglas constituyen patrones que establecen una dependencia entre los valores de los
atributos de condicion en P y el valor de decision Q” [46]. Se puede ir agregando reglas P

incrementalmente hasta que se cumpla con la condicién dada.

La clasificacion Bayesiana, [47] define como “una representacion grafica de dependencias
para razonamiento probabilistico, en la cual los nodos representan variables aleatorias y los
arcos representan relaciones de dependencia directa entre las variables”. La topologia de la
red representa las dependencias probabilisticas entre las variables, ademds de independencias

condicionales de una variable (o conjunto de variables) dada(s) otra(s) variable(s).

Razonamiento basado en casos, [48] sefiala que su objetivo se fundamenta en tratar
de resolver problemas usando experiencias pasadas. [49] la define como ‘“generacion de
soluciones a problemas actuales sobre la base de planes pasados, los cuales se almacenan
como casos en una memoria, el caso cuyas caracteristicas se asemejen mds a la situacion
actual, y aplicdndole estrategias que lo adapten a las necesidades actuales. Para esta seleccion

se hace necesaria, por lo tanto, una métrica de similitud”.

Las redes neuronales, [38] sefiala que es una técnica que estd inspirada en el funciona-
miento del sistema nervioso de los animales, un sistema de interconexion de neuronas en
una red que colabora para producir un estimulo de salida. Dentro de la informética, son
sistemas paralelos de calculo con gran nimero de procesadores simples (neuronas o nodos)
con muchas interconexiones. Una neurona puede recibir varias entradas, pero devolver una

salida.

Las redes neuronales estdn formadas por los tres siguientes niveles de capas [38]:

= Capa de entrada: una unica capa formada por neuronas de entrada, puede tener m

neuronas.

= Capa oculta: puede tener varias o varias capas, cada una con n neuronas.
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= Capa de salida: una unica capa formada por neuronas de salida, puede tener ¢ neuronas.

La salida de una red neuronal es representada por f(x), la complejidad de esta funcién
dependera del nimero de nodos ocultos en la red. Una desventaja de este algoritmo es que
generalmente sufre un sobre-ajuste (overfitting), que en la fase de entrenamiento ha aprendido
el modelo, pero no responde de manera adecuada en la fase de validacidn, lo que conlleva a
varios ajustes en el disefio de la red, [38] recomienda para evitarlo, cubrir el mayor nimero
de casos en el entrenamiento o usar la técnica de cross-validation que realiza el anélisis de

datos de entrenamiento y su validacion.

El razonamiento impreciso es una légica que tiene la capacidad de tratar la incertidumbre,
es decir; puede representar, medir y procesar informacion incierta o que los datos no vayan
acorde a la comtn légica o sean datos ambiguos, por lo tanto, llevan un amplio margen de
error y requerirdn conocimiento no explicito. Esta técnica tiene la capacidad de procesar

datos cuantitativos de la incertidumbre. [50] [51]

Las técnicas genéticas, son descritas por [52] como “algoritmos de bisqueda basados en
la mecdnica de seleccion natural y de la genética natural. Combinan la supervivencia del mds
apto entre estructuras de secuencias con un intercambio de informacion estructurado, aunque
aleatorizado, para constituir asi un algoritmo de busqueda que tenga algo de las genialidades
de las busquedas humanas”. Dentro del andlisis de sus variables, las que presenten mejores
resultados tendrdan mayor capacidad reproductiva; cumpliendo el que a mayor reproduccion,
perdurardn y crecerdn de generacion en generacion. Se puede introducir elementos aleatorios
para la modificacion de las variables (mutaciones), iteracion a iteracion las soluciones “malas”

se iran descartando [35].



Capitulo 5

Marco metodologico

5.1. Diseiio de interfaz de aplicacion movil

La aplicacion estd enfocada al diagnéstico dgil de nifios entre 5 y 10 afios, permitiendo la
proyeccion del nifio con partes graficas del cuerpo humano, las cuales previamente fueron
disefiadas con el apoyo de psicélogas y disefiador gréfico, para intentar asociar con el nivel
mayor de expresion cada parte del cuerpo a rasgos psicoldgicos de la personalidad del
niflo. La aplicacion serd una herramienta de soporte al personal psicoldgico, para realizar
diagnésticos dgiles. Estard desarrollada para el sistema operativo Android, que es el de mayor

alcance.

La pantalla inicial se presenta en la figura 5.1.

30
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Figura 5.1 Pantalla inicio

Una vez iniciada la aplicacidn, al presionar el botén “Psicologos”, es necesario registrar
el usuario de la persona que va a desarrollar los test, con lo que es obligatorio el registro del
psicologo. Por ello la siguiente pantalla es la de inicio de sesion y registro de usuario, el que

se visualiza en la figura 5.2.
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2339 G = @&

ol

Usuario

[ J

Password

[ )

Figura 5.2 Inicio sesiéon

En el que acceden los usuarios previamente registrados, ingresando su usuario y contrase-
fla, seguido de presionar el boton “Iniciar sesién”. En caso contrario, de requerir el ingreso
de un nuevo usuario, se debe presionar el boton “Registrar”. El cual nos llevaré a la pantalla

de registro de usuario, expuesta en la figura 5.3.
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2342 W= @

<=

Ingrese nombre:

\:/Jose B |

Ingrese usuario:

osep ]

Ingrese password:

Ingrese mail:

\:/j@gmail.coml |

Figura 5.3 Registro usuario

Este usuario va a registrarse en la base de datos de la aplicacion, con un almacenamiento

satisfactorio del usuario, se presenta el mensaje indicado en la figura 5.4.
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Alerta

Usuario creado

ACEPTAR

Figura 5.4 Usuario creado

Una vez registrado el usuario, se debe volver al ment de Inicio de sesion con la flecha en
la parte superior izquierda, acceder con el usuario, desplegandose el Menu principal. Como

se puede observar en la figura 5.5 en el que se presenta, tres opciones de interaccion, “Nuevo
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nifio” en la que se registran en la base de datos de la aplicacion, los datos requeridos del

nuevo nifio que va a participar en el test, son los presentados en la figura 5.6.

(o) s PSICOLOGO/A

Bienvenido/a !!!

Nuevo Niio Avatar

Lista de Ninos

Login correcto

Figura 5.5 Ment principal

Datos del niﬁe' N

.

- 'Nombres

Fecha de interver_Eli

Figura 5.6 Registro nifio
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La segunda opcion es la de obtener el listado de nifios registrados, se accede desde la
opcion “Lista de nifios”, el formato se lo presenta en la figura 5.7 y se regresa al menud

principal con el icono de la casa amarilla en la parte inferior.

2338 W@ 100%

ID: [1]

Nombre: Adrian Poveda

Edad: 5

Fecha de Intervencion: 24/06/2020
Instituto: Federico

Color: Verde claro

Observacion:

Figura 5.7 Listado nifios
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La tercera opcion es la de ingresar al ambiente de construccion del avatar, desde el boton
“Avatar”, donde el nifio serd el autor de esta actividad. En su primera pantalla, presentada en la

figura 5.8, en el que ingresan su nombre y selecciona el sexo con el que se siente identificado,

presionando sobre el cuerpo seleccionado.

Nombre

Color

Nifio

Figura 5.8 Seleccion sexo

Las partes del cuerpo, estdn agrupadas en dos categorias Cabeza y, Tronco con extremi-

dades, como se observa en la figura 5.9.
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Figura 5.9 Categoria partes cuerpo

Al seleccionar la categoria de la cabeza, se despliegan las subcategorias relacionadas, que
formaréan el rostro del nifio. Se observan, en la figura 5.10, al seleccionarse el sexo masculino,
caso contrario, con una seleccion de sexo femenino, se tiene las subcategorias presentes en la

figura 5.11.
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Q)

Figura 5.11 Subcategorias partes femenino
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Al seleccionar una subcategoria, se visualizan a su izquierda, en un panel, la cantidad de
alternativas relacionadas. Las opciones son presentadas de manera aleatoria, para evitar una
asociacion por orden de visualizacion del nifio. Dentro de las subcategorias, existen partes
similares en ambos sexos y partes que son especificas para cada uno, para obtener una mejor
proyeccidn para ambos sexos. Las subcategorias que tienen las mismas partes como el rostro,

se puede visualizar en la figura 5.12.

Figura 5.12 Subcategoria rostro

Las subcategorias en las que se tiene partes especificas para cada sexo, son cabello, 0jos
y torso. Dentro de la subcategoria de los ojos, en la figura 5.13 se visualiza las alternativas

para el sexo masculino, y en la figura 5.14 las alternativas del sexo femenino.
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Figura 5.14 Subcategoria ojos femenino
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Otra parte en la que existe diferenciacion entre sexos, es la subcategoria del torso. En
la figura 5.13 se visualizan las alternativas para el sexo masculino, y en la figura 5.14 las

alternativas del sexo femenino.

08:35 Gd W @

Figura 5.15 Subcategoria torso masculino
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Figura 5.16 Subcategoria torso femenino

Al finalizar la construccion del avatar se visualiza el cuerpo completo, presentado en
la figura 5.17. También se le puede incluir vestimentas al avatar, de varias alternativas de

prendas.
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Figura 5.17 Avatar completado

Al finalizar, se debe presionar el botén "Guardar”, para almacenar la imagen del nifio con
el nombre ingresado, para una posterior revision por parte de los psic6logos. Ademas, se
almacena las selecciones por cddigo de cada parte seleccionada, para su posterior andlisis y

poderlo utilizar como origen de datos, para el desarrollo del médulo inteligente.

5.2. Disefio de moédulo inteligente y preprocesamiento de

datos

Dentro del proyecto MicroLudi, desarrollado por la Universidad Politécnica Salesiana
en colaboracién de la Universidad del Azuay, se obtuvo una base de datos con los registros
almacenados de la realizacion del test de la persona, en que el nifio proyecta ciertos rasgos
psicoldgicos expresados en las diferentes partes del cuerpo con el proyecto MicroLudi [1]. La

poblacién de los nifios, fue de 31 en instituciones de acogida y 71 en instituciones regulares,
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en un rango de edad entre 6 y 10 afios. Partiendo de esta base de datos, se realizardn anélisis
estadisticos, para obtener una base de datos con informacion relevante y estandarizada, para

usarse en la experimentacion del mddulo inteligente.

Dentro del test de la “persona” en el proyecto MicroLudi, es necesario seleccionar 14

partes para proyectar el cuerpo. Las que son enlistadas a continuacion:

Cuadro 5.1 Partes del cuerpo Avatar

Partes cuerpo

Boca
Cuello
Cabeza

Ojos

Color ojos
Orejas
Cabello
Color Cabello

Nariz

Torso
Brazos
Manos
Piernas

Pies

Para la mayoria de las partes, existen 7 alternativas de seleccion, con lo que los cuadros
seran creados con esta cantidad para realizar los cdlculos y andlisis de manera general a todas

las partes, en las partes que no se disponga con opciones de seleccion se asignard el valor de

0.
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Se inicia el proceso con un conteo de selecciones por codigo de las partes, el cual es
explicado en los siguientes cuadros. No se han tomado en cuenta en los andlisis las opciones
que tengan seleccion de colores, ya que, por sugerencia del equipo de psicélogas, no se
pueden asociar los colores a los rasgos de personalidad. Esto aplica, en las opciones de color
de cabello y ojos, por lo que posteriormente no se los incluiré en el cuerpo de datos para la

experimentacion en el capitulo VI.

Cuadro 5.2 Resumen de conteo de selecciones en partes del cuerpo inst. acogida

Parte 1 2 3 4 5 6 7
Boca 1|6 (2 |10/111]0
Cuello 711613 (5/0 010
Cabeza 712003 (11]0] 010
Ojos 3147 115|5]010
Color ojos 0] 00|00 0]0O0
Orejas 8 | 6 1320|010
Cabello 915|714 |3 3]0
ColorCabello| 0O | O | O | O O O |O
Nariz 12,2 (8314210
Torso 0|57 ]5]2]2]0
Brazos S|13]13(121(3]5]0
Manos 70121412 5|01
Piernas 1193 ]18/0]010
Pies 1610 5100|010
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Cuadro 5.3 Resumen de conteo de selecciones en partes del cuerpo inst. regular

Parte 1 2 3 4 5 6 7
Boca 4 1319|251 |10] 0
Cuello 19(25111}] 51000
Cabeza 2712216 | 7101 01]0
Ojos 9 1511618120 | 0
Color ojos 0] 0,0]0,0]0/0
Orejas 2515|174 10010
Cabello 17(9 1217|5510
ColorCabello| 0O | O 1 O | O] 0| O0]O
Nariz 231719 1212 |10]0
Torso 15(17, 8 1419 (110
Brazos 10297 |7 141510
Manos 9 1151139 | 6| 0|12
Piernas 4 1191111281 01| 010
Pies 341200500010

Existen diferencias en la cantidad de selecciones en las partes del avatar entre los nifios

de cada tipo de institucion.

El célculo realizado, es la moda, es decir, qué cddigo de cada parte fue la mas elegida,
tanto para nifios de instituciones de acogida como regulares. Los resultados se presentan en

el cuadro 5.4.
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Cuadro 5.4 Moda de selecciones en partes del cuerpo

Parte Elem. Inst. Regular Elem. Inst. Acogida

Boca 4 6
Cuello 2 2
Cabeza 1 2

Ojos 4 4

Color ojos

Orejas 1 3

Cabello 3 1
Color Cabello

Nariz 1 1
Torso 2 1
Brazos 2 2
Manos 2 2
Piernas 4 4

Pies 1 1

Otro célculo aplicado, son las frecuencias, es decir; qué porcentaje de veces han sido
seleccionados respecto a los demds nifios. Para realizarlo, se inicia desde los cuadros de
conteo 5.2 y 5.3, y se obtiene su porcentaje de seleccion. Para esto, se divide la suma de
selecciones por cada cddigo, para la cantidad de nifios que realizan la prueba, seguido
multiplicarlo por 100 para obtener su porcentaje. En el caso del cuadro 5.2, se cuenta con 31

participantes y en el cuadro 5.3 con 71.
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Para una mejor percepcion, se realizaron graficas comparativas de las frecuencias de cada

tipo de institucion para cada parte del cuerpo.

El andlisis de frecuencias en las selecciones de la boca, se expone en la figura 5.18.

BOCA

e CLIN =l ESC

35 /\35.21 AQ“-’!S
30 A 3276

s // / \

- 19.35 7/ / \
A& // \_ /

\
j; [ e

/" N\
41

= w — = T

—_— e

_

Figura 5.18 Frecuencias Boca

El andlisis de frecuencias en las selecciones del cuello, se expone en la figura 5.19.
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CUELLO

=4=CLIN =—S=ESC

A 51.61

o N\

76//'%\
30

.76

22.58

20
9 16.13
10
S o 7.04
0
1 2 3 4

0 o o

Figura 5.19 Frecuencias Cuello

El andlisis de frecuencias en las selecciones de la cabeza, se expone en la figura 5.20.

CABEZA
——CLIN —8—ESC
70
A\ 6452
60

. N\

40 / \

N AN

. s AN
10 \

® © & ¢

Figura 5.20 Frecuencias Cabeza

El anélisis de frecuencias en las selecciones de los 0jos, se expone en la figura 5.21.
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0JOS
—4—CLIN —8—ESC

45
40 3871
0 /" \
2 / N
20 /I%z‘;!" J‘\\ 16.90
15 7 \(ﬁ
10 : 1A

o 7.04 N\

0 \l—e-ee—I—eﬂ&

1 2 3 4 5 6 7

Figura 5.21 Frecuencias Ojos

El andlisis de frecuencias en las selecciones de las orejas, se expone en la figura 5.22.

OREJAS

—4—CLIN —B—ESC
a5

0 A 4194
35 3521 / \
" pd N\,

1 \ 21.13 / 23.94 \
25 4.525\ Z . \
iz Eﬁjb \ \
10 \\

Figura 5.22 Frecuencias Orejas

El andlisis de frecuencias en las selecciones de la nariz, se expone en la figura 5.23.
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El andlisis de frecuencias en las selecciones del torso, se expone en la figura 5.24.

Figura 5.23 Frecuencias Nariz
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e CLIN === ESC
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Figura 5.24 Frecuencias Torso
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El andlisis de frecuencias en las selecciones de los brazos, se expone en la figura 5.25.

15
40
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Figura 5.25 Frecuencias Brazos

El andlisis de frecuencias en las selecciones de las manos, se expone en la figura 5.26.
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Figura 5.26 Frecuencias Manos
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El andlisis de frecuencias en las selecciones de las piernas, se expone en la figura 5.27.
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Figura 5.27 Frecuencias Piernas

El anélisis de frecuencias en las selecciones de los pies, se expone en la figura 5.28.
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Figura 5.28 Frecuencias Pies
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En modo de resumen, en el cuadro 5.5 se presenta una comparativa de las frecuencias

para cada parte del cuerpo tomando en cuenta el tipo de institucion.
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Cuadro 5.5 Resumen comparativo de frecuencias

Parte  Tipo de Institucion 1 2 3 4 5 6 17

Acogida 32119 (65|32 32|35 ] 0
Boca

Regular 56|18 |13 35 |14,14| 0

Acogida 23 152197116 0 | 0 | O
Cuello

Regular 27 |35 |15 | 7 0,00

Acogida 23 16597132 0| 0] O
Cabeza

Regular 38113185199 0| 0] O

Acogida 97113123139 |16 | 0 | O
Ojos

Regular 1317 23[25|17 | 0 0

Acogida 26 119 142165 0 | 0 | O
Orejas

Regular 35121 124 56| O 0 0

Acogida 29 116 | 23 113197197 ] 0
Cabello

Regular 24 | 13 | 30 |99 | 7 7 0

Acogida 39 165(26 19713 |65| 0
Nariz

Regular 32 (99| 13 |17 |28 14| O

Acogida 32 116 | 23 |16 |[65]65| 0O
Torso

Regular 21 |24 | 11 |56 | 13 | 15| O

Acogida 16 | 42 1971659716 | 0
Brazos

Regular 14141199199 |56| 7 | 0

Acogida 23 139 136516 | 0 |32
Manos

Regular 1321|1813 (85| 0 | 17

Acogida 32129197158 0| 0| O
Piernas

Regular 5627 (15139 0] 0] 0

Acogida 5213216 0] 0| 0] O0
Pies

Regular 48 1281111 0 | O | O | O
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Para entender como se extienden los datos, se encontrard el rango medio entre las
frecuencias de cada tipo de institucién. Para calcularlo, se resta el valor minimo del maximo.

Aplicando el cédlculo a los valores del cuadro 5.5, obteniendo los siguientes resultados:

Cuadro 5.6 Rango medio de selecciones en partes del cuerpo

Parte 1 2 3 4 5 6 7

Boca | 241 | 1.04 | 622 | 295 | 1.82 | 214
Cuello | 4.18 | 164 | 5.82 | 9.09 0 0
Cabeza | 1545 | 33.53 | 1.23 | 6.63 0 0

Ojos 3 5.86 | 0.05 | 13.36 | 0.77 0
Orejas | 94 1.77 | 17.99 | 0.82 0 0
Cabello | 5.09 | 3.45 7 304 | 2.64 | 2.64

Nariz | 6.32 | 3.41 | 13.13 | 7.22 | 10.09 | 7.63

Torso | 11.13 | 7.81 | 11.31 | 10.5 | 6.22 | 9.04

o O o o o o o o o

Brazos | 2.04 | 1.09 | 0.18 | 341 | 4.04 | 9.09
Manos | 9.9 | 17.58 | 541 | 6.22 | 7.68 0 | 13.68
Piernas | 2.41 | 2.27 | 5.82 | 18.63 0 0 0

Pies 373 | 409 | 4.86 0 0 0 0

A los valores del cuadro 5.6, se aplicaré el calculo de la desviacion estdndar. [53] indica
que “es una medida de variacion de todos los valores con respecto a la media, si son cercanos
producirdn una desviacion estidndar pequeia, mientras que si son muy dispersos producirdn
una desviacion estandar mds grande.” Se representa con s, y se calcula con la férmula 5.1

[53]:

1 N
s:\/mZ(xi—X)z (5.1)
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Donde x es la media de la distribucion, N es la cantidad total de muestras, x; es el valor

en la posicién i de la muestra.

Calculando la desviacion estandar de cada valor del cuadro 5.6, se obtiene los valores

dispuestos en el cuadro 5.7 de rangos medios.

Cuadro 5.7 Desviaciones estandar del cuadro 5.6 de rangos medios

Parte Desviacion Estandar

Boca 7.4
Cuello 6.1
Cabeza 13

Ojos 4.9
Orejas 6.9
Cabello 2.2

Nariz 43

Torso 4
Brazos 3.2
Manos 5.8
Piernas 6.7

Pies 2.3

Con los valores de la desviacion estandar presentados en el cuadro anterior, aplicando
una técnica de normalizacion sugerida por el drea psicoldgica que trabajé en el proyecto, se
podria dar valores de 0 a 4, en funcién del valor de la desviacion estdndar correspondiente a
la parte que se esté analizando. El valor de O en las partes, se mantiene hasta superar el valor

de la aplicacion de las siguientes formulas incrementalmente:

Donde ds, es la desviacion estandar de la parte que se analice.
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1 =1xds (5.2)
2 =2xds (5.3)
3 =3xds (5.4)
4 =4xds (5.5)

Utilizando la técnica de normalizacion expuesta, resulta el siguiente cuadro:

Cuadro 5.8 Valoracién normalizada de elementos de partes del cuerpo

Parte 1 2 3 4 5 6 7
Boca [0|2(0[0]|0 1|2
Cuello (O|2(1|1(0|0|O0
Cabeza |1 |2|0[0]|0|0|O0
Ojos |[0]|1]0]2|0]0]0
Orejas |1 [0[2]0]0]0]0
Cabello |2 |1 {3 |1|1]1]0
Nariz [ 1[0 |3(1[2|1/|0
Torso |3 |2(3(2|1(2]0
Brazos (OO0 [0 |1 |1(3]0
Manos |1 |3 |1 [1|1|0|2
Piernas [0 |00 [2]0|0|O0
Pies 1{1]2]0]0]0]0




CAPITULO 5. MARCO METODOLOGICO 60

Con el cuadro presentado 5.8, se evidencia la importancia en cada cddigo de las partes, el
cual se sustituye en la base de datos de selecciones de los nifios y posteriormente afiadird la
etiqueta del tipo de institucién del participante en cada registro, resultando el corpus que se
utilizara para la experimentacion con las diferentes técnicas de machine learning. El que sera

explicado con mayor detalle en el capitulo VI (Experimentacion y resultados).



Capitulo 6

Modulo de experimentacion y resultados

6.1. Levantamiento de requerimientos

Las funcionalidades que debera satisfacer este modulo, son las de recibir el conjunto
de datos obtenido en el capitulo V como su origen de datos, seguido se debe realizar
la normalizacién de sus registros, con la aplicacion de célculos y técnicas estadisticas,
para facilitar el procesamiento de los diferentes algoritmos en base a medidas de similitud
detectadas, con el conjunto de datos obtenido se debe seleccionar los algoritmos aplicables
a los registros utilizando varias técnicas de clasificacion, finalmente se debe realizar la
interpretacion de los resultados y alcanzar una mejor precision que el proyecto inicial. La
definicion de la arquitectura y el proceso de construccion de este mddulo, se realizara en base

a la figura 4.1 (Etapas proceso agrupamiento en clustering), que incluye las siguientes fases:

= Preproceso

¢ Extraccion de caracteristica

¢ Seleccidn de caracteristica

61
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= Disefio del algoritmo

* Medida de similitud o distancia
* Criterio para el agrupamiento

* Seleccion del algoritmo
» Validacién de resultados

= Interpretacion de resultados

Al tener un dataset en el que se plantean varios atributos tomados en cuenta por los
colaboradores del drea psicoldgica para realizar un andlisis de rasgos psicoldégicos, y no
afirmar de manera precisa que las medidas de similitud son las efectivas, por la influencia
de varios pardmetros o circunstancias presentadas en el entorno de desarrollo de las pruebas
aplicadas a los nifios, se realizard un proceso reiterativo en la selecciéon de medidas de
similitud y eleccion del algoritmo, hasta alcanzar en la interpretacion de resultados la més
alta precision, superando el ratio de 81 % de la fase inicial del proyecto. La fase de seleccién
de algoritmo, se realizard en base a los grupos disponibles para experimentacién en la
aplicacion de machine learning Weka. Al tener dos tipos de clasificacion, supervisada y no
supervisada, se modificardn los atributos de dataset en funcién de las técnicas a aplicarse,
seleccionando los algoritmos con mayor precision al dataset optimizado, para realizar una

comparacion de los resultados obtenidos con evaluacion de medidas de similitud y algoritmos.

6.2. Desarrollo del modulo

El dataset normalizado debe especificar valores entre O y 1, para brindar una mejor
informacion a los diferentes algoritmos de machine learning, debido a la cantidad de atributos

(partes del cuerpo) que son 12, se iniciard con un andlisis de estos para obtener las medidas de
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similitud, y revelar los atributos con mayor aporte hacia los algoritmos y aplicarlos de manera
mads eficiente. Para esto se utiliza la herramienta Weka, desarrollada por la Universidad de
Waikato en Nueva Zelanda, que en su pdgina web la definen como “un software de aprendizaje
automatico de cédigo abierto al que se puede acceder a través de una interfaz grafica de
usuario, aplicaciones de terminal estdndar o una API de Java. Es usado ampliamente para
la ensefanza, la investigacion y las aplicaciones industriales, contiene una gran cantidad de

herramientas integradas para tareas de aprendizaje automatico estandar."[54]

Weka utiliza para su origen de datos, el formato .arff de Attribute-RelationFile Format,
el cual consta de una estructura dividida en 3 partes, la cabecera, que contiene el nombre de
la relacion, la segunda, con la declaracion de atributos segun su tipo de dato, para nuestro
proyecto se utilizan los tipos Real, que representan valores numéricos y Nominal, que consta
del valor de la etiqueta de identificacién del grupo al que pertenece el registro, que serd util
para una posterior prediccién con la aplicacion de técnicas supervisadas. La tercera parte,

contiene la seccion de datos. [55]

Al conocer previamente el tipo de institucion de los registros (escolar o acogida), se podra
brindar una etiqueta a cada registro para realizar el entrenamiento del algoritmo, con esto
se hard énfasis al uso de técnicas de clasificacion supervisada. Dando al atributo del tipo de
institucion el tipo nominal, para realizar la comparacion entre el valor real y la clasificacién

del algoritmo “entrenado”.

Dentro de la herramienta existen tres médulos, [56] sefiala que el mdédulo Explorer, es la
interfaz mds popular para procesamiento de datos. [55] aflade que consta de algoritmos de
machine learning para varias tareas o conceptos, como clasificacion, asociacion, clustering y
prediccién numérica, los cuales se pueden aplicar a un solo archivo. Otro de los médulos
disponibles, [56] sefiala que son Knowledge Flow o flujo de conocimiento, que los usuarios
disefian y conectan widgets representando componentes WEKA y Experimenter, que permite

la comparacién a gran escala de rendimiento predictivo de algoritmos de aprendizaje.
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Dentro del médulo Explorer, existen las siguientes pestafias [S6]:

= Preprocess: donde se carga el conjunto de datos y se aplican los filtros necesarios.

» Clasify: permite aplicar diferentes algoritmos y técnicas de clasificacion, entrenar

modelos y evaluar su precision.

= Cluster: aplicacion de algoritmos de clustering o agrupacion.

= Associate: aplicacion de algoritmos de busqueda usando reglas de asociacion.

= Select Attributes: busqueda supervisada de atributos representativos.

= Visualize: herramienta interactiva de presentacion grafica.

El dataset con los datos normalizados y en formato para procesamiento con Weka, tendra
el nombre de “NormalizadoFull.arff”, el cual serd cargado en la pestaiia Preprocess. Con lo
que en base a nuestro atributo nominal se constata la cantidad de participantes en el proyecto

en los diferentes tipos de instituciones, 31 en instituciones de acogida y 71 en instituciones

regulares. Se puede comporbar en la figura 6.1.
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j Preprocess I Classify I Cluster IAssociate I Select attributes I Visualize }
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[ Open file...

Generate... I 1 Undo

I Save... |

Filter

Choose ||Mormalize -5 1.0-T 0.0

Current relation

Selected attribute

Apply

Relation: NormalizadoFull-weka filters.unsupervised.att...

Instances: 102

Attributes

Sum of weights: 102

Name: tipoinstitucion

Type: Nominal
Unique: 0 (0%)

| weignt

——

No. | | Name

1| boca
2 || cabeza
3 || nariz
4| manos
5 | torso
6| | brazos
7 L] ojos

8 [ cuello
9 ] orejas
10 ] cabello
11 ] piernas
12 || pies

Missing: 0 (0%)
No | Label
1 ACO
2 REG

{Class: tipeinstitucion (Nom)

310
7.0

TJ[ Visualize All_|

Figura 6.1 Carga de dataset en herramienta Weka

El dataset consta de 12 atributos, que ciertas partes tenian una amplia similitud respecto a

la seleccion en los dos tipos de institucion con lo que dentro del modulo de Select Attributes

se analizaron los atributos. Se utiliz6 el evaluador CorrelationAttributeEval para medir la

correlacion de los atributos individuales con la clase (valor nominal), en combinacién con el

método de busqueda Ranker que clasifica los atributos por sus evaluaciones individuales.

Se usa tres configuraciones en el modo de seleccion del atributo, inicialmente se aplica la

técnica de Cross-Validation, que [57] sefiala que su forma de aplicacion se basa en el nlimero

de Folds k, diviendo a la totalidad de registros del conjunto de datos en la cantidad k, seguido

se construye el clasificador con las k-1 partes restantes y se realiza pruebas con esa.

En la figura 6.2, se presenta el resultado de la aplicacién de cross-validation con 5 folds.
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. . Instances:
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=== Attribute

Evaluation mode:

=== Run information ===

weka.attributeSelection.CorrelationAttributeEval
weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7976931348623157E308 -N -1
HormalizadoFull

102

13

boca

cabeza

nariz

mancs

torso

brazos

ojos

cuello

orejas

cabello

piernas

pies

tipoinstitucion

5-fold cross-validation

selection 5 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ===

average merit average rank attribute
0.227 +- 0.043 2.2 + 1.17 2 cabeza
0.243 +- 0.054 2.4 + 1.36 1 boca
0.207 +- 0.0356 3.8 + 2.93 3 nariz
0.18% +- 0.032 4.2 +- 1.94 4 manos
0.16 +- 0.043 5.4 + 1.02 5 torso
0.13% +- 0.056 6.6 + 2.33 € brazoa
0.127 +- 0.035 7.4 +- 2.15 8 cuelle
0.136 +- 0.047 7.4 +- 1.38 7 ojos
0.069 +- 0.074 9.2 +- 3.66 11 piernas
0.064 +- 0.05 9.2 +- 2.23 10 cabello
0.09 +- 0.042 9.2 +- 1.72 9 orejas
0.025 +- 0.009 11 +- 0.83 12 pies

Figura 6.2 Andlisis de atributos aplicando Cross Val 5 Folds

En la figura 6.3, se presenta el resultado de la aplicacién de cross-validation con 10 folds.
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Attribute Evaluator
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Evaluator:
Search:
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=== Attribute selection 10 fold cross-validation (stratified), seed: 1 ==
average merit average rank attribute
0.243 +- 0.027 1.5 +- 0.87 1 boca
0.227 +- 0.041 2.6 +- 1.36 2 cebeza
0.207 +- 0.035 3.1 +- 1.58 3 nariz
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T

Figura 6.3 Andlisis de atributos aplicando Cross Val 10 Folds

Otra configuracion utilizada es Use Full Training Set, que directamente se realizara el
andlisis con todos los registros en el dataset. En la figura 6.4, se presenta el resultado de la

aplicacion.
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Figura 6.4 Anilisis de atributos aplicando Full Training Set

Comparando los 3 andlisis de atributos realizados con las técnicas aplicadas, existen
pequefias variaciones en los valores de correlacion. En todos, los 4 atributos que tienen menor
influencia son Orejas, Pies, Piernas y Cabello, que estarian debajo del 0.1 en los valores del

calculo, con lo que se retirardn del dataset. El nuevo archivo con 8 atributos, tendrd el nombre

de “NormalizadoSeleccion8.arff™.

Existen dos tipos de técnicas de machine learning, Supervisado (médulo Classify) y No

supervisado (médulo Cluster).
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Se inicia con la aplicacion de técnicas de clustering, al utilizar un aprendizaje no supervi-
sado, el dataset necesita que no se especifique una etiqueta o valor nominal. Se indica en [58]
que los algoritmos de agrupamiento buscan grupos de instancias con caracteristicas similares
en base a los atributos reales, segtin un criterio de comparacién. Con lo que se crea el archivo

con esta especificacion con el nombre de “NormalizadoSeleccion8SinLbl.arff”

El algoritmo EM, en que [58] indica que "permite buscar el nimero de grupos més
apropiado, asigna a cada instancia una distribucién de probabilidad de pertenencia a cada
cluster. El algoritmo puede decidir cudntos clusters crear, basado en Cross-Validation o se le
puede especificar a priori cuantos debe generar”. Con lo que se lo utilizard para determinar el
nimero de clusters recomendados en nuestro dataset.

€ Weka Explorer

[ Preprocess I Classify I Cluster Tﬁssociate I Select attributes T Visualize ]

Clusterer

Choose |EM-1100-M-1-%10-max-1 -ll-cv 1.0E-6 -|l-iter 1.0E-6-M 1.0E-6 -k 10 -num-slots 1 -5 100

Cluster mode ~ Clusterer output

< -
(® Use training set === Run information ===

\_J Suppliedtest set

Scheme: weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -X 10 -max -1 -ll-cv 1.0E-
(_) Percentage split % 66 Relation: NormalizadoSeleccion85inLbl
() Classes to clusters evaluation Instances: 102
Attributes: g
- S boca
[/] store clusters for visualization cabeza
manocs
- cuello
[ lgnore attributes J ojos
nariz
[ Start J Stop torso
Result list {right-click for options) brazos .
- Test mode: evaluate on training data

09:49:46 - EM

=== Clustering mcodel (full training set) ===

I E

Nurber of clusters seslected by cross wvalidation: 4
Nurber of iterations performed: 1

Cluster
Attribute 0 1 2 3
(0.46) (0.09) (0.29) (0.16)

Figura 6.5 Aplicacién algoritmo EM 8§ atributos
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Se observa en la figura 6.5, que lo recomendable es utilizar 4 clusters, con los grupos de
pertenencia detectados en los valores del dataset. Con lo que no seria factible aplicarlo, ya

que se dispone de una clasificacion de los registros en dos tipos de instituciones.

Otro tipo de andlisis en el clustering, es el agrupamiento simbdlico, en el que [58] sefiala
que se realiza un andlisis cualitativo que se estructura jerarquicamente para organizar los
datos. Con estas categorias se forma un criterio probabilistico de “utilidad” alcanzando ho-
mogeneidad de los valores en los atributos. Logrando separarlos en cada categoria, formando
un arbol de conceptos. Dentro de esta categoria se tiene el algoritmo COBWEB, que realiza
un clustering jerdrquico al utilizar un aprendizaje incremental, realizando agrupaciones
instancia a instancia, que durante su ejecucion va formando un arbol de clasificacién, donde
las hojas representan segmentos y el nodo raiz engloba por completo el conjunto de datos de

entrada.
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(_) Classes to clusters evaluation Instances: 102
Attributes: g
- e boca
@ Store clusters for visualization cabeza
manos
cuello
l Ignore attributes oios
nariz
l Start J torso
- - - - brazos
ResullIlst{nght-cllckforoptlons} Test mode: evaluate on training data

09:49:46- EM

11:53:11 - Cobweb

=== (Clustering model (full training set) ===

Number of merges: 0
Number of splits: 0
Humber of clusters: 5

node 0 [102]

| node 1 [26]

| | leaf 2 [10]
| node 1 [26]

| | leaf 3 [16]
node 0 [102]

| leaf 4 [76]
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Figura 6.6 Aplicacién algoritmo COBWEB 8§ atributos

Se observa en la figura 6.6, que lo recomendable es utilizar 5 clusters con su estructura

identificada, en los grupos de pertenencia detectados en los valores del dataset. Con lo que

tampoco seria factible aplicarlo, ya que estdn clasificados los registros en dos tipos.

Se aplicaré el método de agrupamiento numérico Simple K-means, [58] indica que “es

hasta ahora el mds utilizado en aplicaciones cientificas e industriales, representa cada uno de

los clusters por la media (o media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide. Usa

atributos tnicamente numéricos, su funcién es representada por la suma de los cuadrados de

los errores entre los puntos y sus centroides respectivos."Dentro de las configuraciones por
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defecto se encuentra especificada la cantidad de 2 clusters, que es la cantidad de grupos en

nuestro dataset, asi que se aplica el algoritmo con las configuraciones por defecto.

) Weka Explorer

[ Preprocess T Classify I Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer

[ Choose ]|SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25-12-1.0 -0 2 -A"weka.core EuclideanDistance -R fil

Cluster mode

Clust output

(®) Use training set

() Supplied test set Set...

(_) Percentage split
u Classes to clusters evaluation
(Mom) brazos

(V] store clusters for visualization

| Ignare attributes
| Start J Stop
Result list (right-click for options)

09:49:46 - EM

11:53:11 - Cobweb

Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model (full training set)

kMeans

Humber of iterations: 4

Initial starting points (random):

Cluster 0: 0,0.33,0.67,0.33,0.67,0.33,0.
Cluster 1: 0,0.33,0.33,0,0.67,0.33,1,0

Final cluster centroids:

Within cluster sum of sguared errors: 116.12096904520082

67,0

Missing wvalues globkally replaced with mean/mode

=== Model and evaluation on training set

Clustered Instances

Clusters$

Attribute Full Data 1) 1

{102.0) (13.0) (89.0)
boca 0.205% 0.076%9 0.2247
cabeza 0.4186 0.4115 0.4197
Mancs 0.3733 0.87 0.33
cuello 0.3764 0.2815 0.35802
ojos 0.2393 0.2577 0.2366
nariz 0.4326 0.3569 0.4437
torso 0.7757 0.6938 0.7876
brazos 0 1) 1)

Time taken to build model (full training data)

0 13 { 13%)
1 89 { 87%)
AN J

Figura 6.7 Aplicacién algoritmo K-Means 8 atributos
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Se observa en la figura 6.7, que su precision respecto al grupo de nifios en instituciones es
realmente baja, ya que agrupa correctamente 13 registros de una poblacion de 31, significando

el 42 % de precision.

También se aplica el algoritmo FarthestFirst, que [59] indica que es una variante del
algoritmo K-means que ubica cada centro de cluster, en el punto mds alejado de los centros de
cluster existentes. Este punto debe estar dentro del drea de datos. Esto acelera la agrupacion

porque en la mayoria de casos, se necesita menos reasignacion y ajuste.
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[ Preprocess I Classify T Cluster T Associate T Select aftributes T Visualize ]

Clusterer
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Cluster mode

Clusterer output

(®) Use training set

() Supplied test set

() Percentage split

() Classes to clusters evaluation
(Mom) brazos

[¥/] store clusters for visualization

o

1
—

| Ignore atiributes

| Start J

Result list (right-click for options)

Stop

09:49:46 - EM

11:53:11 - Cobweb

12:44:47 - SimpleKMeans
12:58:04 - HierarchicalClusterer

8:30 - FarthestFirst

=== Run information ===

Scheme:
Relation:
Instances:
Artributes:

Test mode:

=== Clustering model (full training set) =—=

FarthestFirst

weka.clusterers.FarthestFirst -N 2 -5 1

NormalizadoSeleccioni5inlbl
102

a

boca

cabeza

MaNCS

cuello

ojos

nariz

torso

brazos

evaluate on training data

Cluster centroids:

Cluster 0

0.0 0.33 0.33 0.33 0.67 0.33 0.67 0

Cluster 1

1.0 0.67 0.33 0.0 0.0 0.33 1.0 0.33

Time taken to build model (full training data)

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 75 ( 74%)
1 27 ( 26%)

Figura 6.8 Aplicacion algoritmo FarthestFirst 8 atributos

Se observa en la figura 6.8, que la cantidad de los dos clusters se aproxima a la disposicion
de nuestro dataset, con 31 participantes en el grupo de Acogiday 71 en el regular, con los
resultados de 75 y 27 respectivamente, pero luego de exportar los resultados de la agrupacion

y comparar con las etiquetas, se detect6 que 23 de 31 estuvieron incorrectamente separados

del clusterl al cluster(O, con lo que representa el 26 % de precision.

: 0 seconds
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Evidenciando una baja precision con los algoritmos de clustering, se procederd con un
plan de experimentacion con técnicas de clasificacion supervisada, como se explica en el

capitulo V (Marco tedrico).

Para aplicar este tipo de aprendizaje, bajo el concepto Classity. El plan de experimentacion
se desarrollara con algoritmos de las categorias mds representativas. Dentro de la categoria
Bayes, se dispone del algoritmo NaiveBayes, que [60] define como “un método intuitivo que
utiliza las probabilidades condicionales de cada atributo que pertenece a cada clase para hacer
una prediccion. Utiliza el Teorema de Bayes, una férmula que calcula la probabilidad luego
que la evidencia sea analizada, contando la frecuencia de los valores y sus combinaciones en
los datos histdricos.” Una importante acotacion nos aporta [61], en que requiere pequeios
datos de entrenamiento, que se podria adaptar a la cantidad de registros del dataset con el

que se esta trabajando.

Dentro de la categoria Functions, existe el algoritmo MultilayerPerceptron en la que
[60] senala que es una red neuronal que es entrenada utilizando back propagation, consta
de tres capas: una capa de entrada con los datos de entrada para cada atributo, una capa
oculta en la que estdn conectados todos los nodos de entrada y una capa de salida, con los
datos resultantes. Dentro del algoritmo perceptron, se dispone de VotedPerceptron, que [60]
indica es una modificacion del algoritmo perceptrén basico, permitiendo usar un segundo
multiplicador para usar actualizaciones multiplicativas, que lo hace mas flexible. Otra funcién
es la Logistica, que [60] sefiala es “‘es una implementacion alternativa para construir y usar

un modelo de regresion logistica multinomial.”

Dentro de la categoria Rules se dispone del algoritmo OneR [61], indica que su nombre
es una abreviatura de “One Rule”, es un algoritmo preciso para ser simple. Genera una regla
para cada predictor en los datos, y luego selecciona la regla con el error total mas pequeio

como su “Unica regla”, como ejemplo de una regla, se puede encontrar la clase més frecuente
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y se asigne ese valor a los predictores, calcular el error de cada predictor y usar el algoritmo

para encontrar el predictor que posea el error total més pequefio.

Dentro de la categoria Trees, se tiene a J48 del que [58] sefiala que es una implementacion
del algoritmo C4.5, en que [62] indica es uno de los algoritmos de mineria de datos mas
utilizado, que tiene las caracteristicas de particionar el valor del atributo continuo en un
conjunto discreto de intervalos que se conoce ampliamente como “discretizaciéon” y usa
valores de probabilidad, para valores perdidos o no asignados en lugar de asignar los valores
mds comunes existentes de ese atributo. Estos valores de probabilidad se calculan a partir
de las frecuencias observadas en esa instancia. Se acota en [58] que “supone una mejora
moderada en las prestaciones, y podrd conseguir una probabilidad de acierto ligeramente

superior.”

Con una breve explicacion de las técnicas a aplicarse en nuestro plan de experimentacion,
se realiza un cuadro comparativo de los resultados de precision de las técnicas expuestas para
la fase de entrenamiento de los diferentes algoritmos. Utilizando la técnica de division del
dataset en dos partes, la mayor parte de registros para entrenamiento y los registros restantes
para realizar pruebas de la clasificacion. Las medidas para la division de nuestro dataset
son 70 % para entrenamiento con 30 % para pruebas y 80 % para entrenamiento y 20 % para
pruebas. Ademas se aplicara el método de Validacion Cruzada o Cross Validation, con 5y 10

Folds para un andlisis especifico de cada dataset.

Los resultados iniciales, se obtendrdn de los experimentos con el dataset “Normalizado-
Full.arff™, fuente explicada al inicio del capitulo. Los registros estdn ordenados por tipo de
institucion, en la parte inicial con instituciones de acogida seguido de instituciones regulares.
La precision de las diferentes técnicas, se las observa en el cuadro 6.1. Ademads de recopilar
las precisiones de las diferentes técnicas, se normalizard la calidad del dataset, ya que si se

tienen mejores datos para un entrenamiento supervisado, se analizard la técnica con mayor
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efectividad en el dataset con mayor efectividad. Para poder medir la efectividad del dataset,

se extrae un promedio de las precisiones en cada cuadro de resultados.

Los resultados iniciales, se obtendran de los experimentos con el archivo “Normalizado-
Full.arft™, el cudl contiene las selecciones de todas las partes del cuerpo, es decir; no se le ha
aplicado un andlisis de atributos. Los registros estdn ordenados por tipo de instituciones de
los nifios, los de instituciones de acogida en la parte inicial seguido de los de instituciones

regulares. La precision de las diferentes técnicas, se las observa en el cuadro 6.1.

Cuadro 6.1 Resultados precisién archivo normalizado 12 partes

Bayes Functions Rules Trees
Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 65.68 60.78 69.6 66.66 | 65.68 | 68.62
Cross V.5 F. 65.68 58.82 72.54 69.6 63.72 | 68.62
Training 80 % 70 65 70 75 75 70
Training 70 % 70.96 67.74 67.74 74.19 | 70.96 | 77.41

El promedio de resultados en el cuadro 6.1, es de 68.75.

Se modifica el dataset y se lo ordena de manera aleatoria, para que el algoritmo se entrene
de mejor manera con los valores de las instancias y no influya el orden como un patrén
del andisis. Este nuevo dataset se llama “NormalizadoFullShuffler.arff”. Los resultado se

presentan en el cuadro 6.2 y tiene un promedio de resultados de 64.08.
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Cuadro 6.2 Resultados precision archivo normalizado 12 partes orden aleatorio

Bayes Functions Rules Trees

Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 67.64 60.78 66.66 64.7 61.76 | 45.16

Cross V.5 F. 63.72 65.68 62.74 67.64 | 62.74 70
Training 80 % 55 70 65 65 65 65.68
Training 70 % 58.06 70.96 70.96 67.74 | 64.51 | 60.78

Con la comparacion entre los cuadros 6.1 y 6.2, se puede evidenciar que en la mayoria

de los resultados, la precision disminuye debido a la influencia del orden de las instancias,

siendo el orden aleatorio el mds real en la precision, ya que en la vida real cuando se recolecta

la informacidn, no se la tiene organizada. El nivel de precision atin es muy baja, por lo que se

debe mejorar el dataset.

Para reducir los atributos se usara el andlisis presentado en la figura 6.2 y figura 6.3,

sus valores mds bajos lo tienen las partes de pies, cabello, piernas y orejas. Con lo que se

mantienen 8 atributos reales en nuestro nuevo dataset, los que serdn listados en el cuadro 6.3

para una mejor referencia en el plan de experimentacion.
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Cuadro 6.3 Partes del cuerpo 8 atributos

Partes cuerpo

Boca
Cuello
Cabeza

Ojos

Nariz
Manos

Torso

Brazos

79

Los valores de las partes listadas en el cuadro 6.3 estardn en el dataset con nombre

“NormalizadoSeleccion8.arff” y con un orden aleatorio con nombre ‘“NormalizadoSelec-

cion8Shuffler.arff”” Los resultados con los algoritmos especificados, dentro del nuevo dataset

son presentados en el cuadro 6.4.

Cuadro 6.4 Resultados precision archivo normalizado 8 partes

Bayes Functions Rules Trees
Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V. 10 . 71.56 74.19 73.52 69.6 67.64 | 68.62
Cross V.5 F. 71.56 70 70.58 68.62 | 65.68 | 72.54
Training 80 % 75 61.76 80 75 75 80
Training 70 % 74.19 66.66 70.96 77.41 | 70.96 | 74.19
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Cuadro 6.5 Resultados precision archivo normalizado 8 partes orden aleatorio

Bayes Functions Rules Trees
Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 71.56 70.58 68.62 71.56 | 62.74 | 63.72
Cross V.5 F. 70.58 69.6 70 71.56 | 66.66 | 68.62
Training 80 % 75 60 70 70 60 60
Training 70 % 67.74 48.38 61.29 61.29 | 61.29 | 51.61

El promedio de resultados del cuadro 6.4 es de 71.93 y del cuadro 6.5 es de 65.52, se
evidencia que aun existe una diferencia amplia entre los resultados con datos ordenados
frente a los aleatorios, incluso mayor que en la iteracion anterior de nuestro plan, y se ha

mejorado los resultados de precision lo que indica que existe una mejora en nuestro dataset.

Se procede a reducir un atributo méas en base a nuestro andlisis de atributos, se reducird la
parte del cuello. Para resumir la cantidad de datos se aplicard al dataset un orden aleatorio,
que presenta una informaciéon mads real. El nuevo dataset tendrd el nombre “Normalizado-
Seleccion7Shuffler.arft”. El listado de partes se presenta en el cuadro 6.6 para una mejor

referencia en el plan de experimentacion.

Cuadro 6.6 Partes del cuerpo 7 atributos

Partes cuerpo

Boca
Cabeza
Manos

Ojos

Nariz

Torso

Brazos
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Cuadro 6.7 Resultados precision archivo normalizado 7 partes orden aleatorio

Bayes Functions Rules Trees
Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 71.56 66.66 72.54 66.66 | 66.66 | 67.64
Cross V.5 F. 68.62 73.52 68.62 68.62 | 60.78 | 68.62
Training 80 % 70 50 70 65 70 70
Training 70 % 61.29 61.29 58.06 61.29 | 58.06 | 58.06

Como se percibe en el cuadro 6.7, los valores son ligeramente mayores al de la iteracion

anterior, alcanza un promedio de resultados de 65.56, con lo que se avanza a la siguiente

iteracion, para mejorar nuestro dataset. Se restara la parte de los brazos, segin nuestro analisis

de atributos. Con lo que las partes con las que se trabajard, se presentan en el cuadro 6.8

Cuadro 6.8 Partes del cuerpo 6 atributos

Partes cuerpo

Boca
Cabeza
Manos

Ojos

Nariz

Torso

Ya que existe una amplia mejora, en base a los resultados obtenidos en los dos tipos de

ordenamiento en nuestro dataset.
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Cuadro 6.9 Resultados precision archivo normalizado 6 partes

Bayes Functions Rules Trees

Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 70.58 64.7 67.64 70.58 | 67.64 | 69.60
Cross V.5 F. 71.56 67.64 71.56 71.56 | 65.68 | 72.54

Training 80 % 70 75 75 75 75 80
Training 70 % 74.19 70.96 70.96 77.41 70.96 | 77.41

Cuadro 6.10 Resultados precisién archivo normalizado 6 partes orden aleatorio

Bayes Functions Rules Trees

Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 70.58 63.72 71.56 71.56 | 66.66 | 72.54
Cross V.5 F. 71.56 65.68 73.52 74.5 64.7 | 75.49

Training 80 % 70 70 75 80 65 65
Training 70 % 80.64 80.64 80.64 80.64 | 70.96 | 70.96

El promedio de resultados del cuadro 6.9 es de 71.8 y del cuadro 6.10 es de 72.15, en

ambos casos superan los resultado de la iteracion anterior, alcanzando mejores resultados

en el dataset con orden aleatorio. Hay que resaltar que en este andlisis se obtuvo la mayor

precision con el método Cross Validation, con la funcién logistica se obtuvo el valor de 74.5

y bajo un entrenamiento del 70 % del dataset, se obtuvo un valor de precision de 80.64 en 4

funciones, NaibeBayes, Multilayer, Voted Perceptron y Logistic. Lo que indica que el dataset,

contiene datos de valor y hasta el momento la mejor precision.

Se procede a reducir un atributo més en base a nuestro anélisis de atributos, para experi-

mentar con los resultados, con lo que se reducird la parte de los ojos. Para resumir la cantidad

de datos se utiliza unicamente el dataset en orden aleatorio, el nuevo dataset tendra el nombre

“NormalizadoSeleccion5Shuffler.arff”. El listado de partes se presenta en el cuadro 6.11.
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Cuadro 6.11 Partes del cuerpo 5 atributos
Partes cuerpo
Boca
Cabeza
Manos
Nariz
Torso
Cuadro 6.12 Resultados precisién archivo normalizado 5 partes orden aleatorio
Bayes Functions Rules Trees
Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Voted Percep | Logistic | OneR | J28
Cross V.10 F. 71.56 66.66 68.62 70.58 64.7 | 68.62
Cross V.5 K. 69.6 68.62 69.6 69.6 64.7 | 69.6
Training 80 % 75 65 70 80 65 55
Training 70 % 77.41 58.06 70.96 77.41 70.96 | 61.29

Como se percibe en el cuadro 6.12, los valores han disminuido ligeramente, siendo

menores al de la iteracion anterior. Alcanza un promedio de resultados de 68.69, con lo

que se finaliza el plan de experimentacion. Ya que al reducir atributos, se cuenta con menor

cantidad de criterios para agrupar los registros, presentando una menor precision con las

diferentes técnicas.

Dentro del plan de experimentacion se alcanzé una precision que satisface un valor

aceptable de clasificacion, al ser mayor a 80 % de precision.
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6.3. Actualizacion de experimentacion

En la primera fase de experimentacion, se obtiene como resultado la tabla 6.10 en la que
se presenta la mayor precision de 80.64 % obtenido con entrenamiento de divisién del 70 %

del dataset.

Se vio necesaria una optimizacion para alcanzar una precision mayor, con lo que se
requiere una nueva fase de experimentacién implementada con mayor personalizacion para la
cual se implementard en el lenguaje de desarrollo Python, para utilizar las librerias disponibles
en los paquetes de machine learning para aplicar una comparacion estimada a las técnicas
aplicadas en la fase inicial, ademds de un manejo mas glanuar de las configuraciones en los

algoritmos, asegurando de mejor manera su personalizacion y validez.

Con los datos de precision obtenidos en la fase 1 y el dataset normalizado, se plantea

utilizar los siguientes métodos de machine learning:

Cuadro 6.13 Métodos a implementarse

Métodos a implementarse en segunda etapa de experimentacion

Naibe Bayes
Perceptron Multicapa
Regresion Logistica

Arbol de decision

Como evidencia de la implementacion en el lenguaje Python, se adjuntara una captura

del cédigo fuente implementado de cada método y su precision alcanzada.

Para iniciar el proceso de experimentacion se carga en la aplicaciéon desarrollada, el

dataset obtenido, se adjunta la captura del c6digo fuente:
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Figura 6.9 Carga de dataset obtenido en fase de expermentacién en fase 1

En este método se carga el archivo para ser procesado, recibe como pardmetro el path del

archivo y su nombre.

El plan de experimentacion para cada algoritmo de machine learning, consta de una
separacion del dataset del 80 % para entrenamiento y 20 % para prueba, una segunda division
de 70 % para entrenamiento y 30 % para prueba, seguido de una validacién cruzada con

10-Folds y 5-Folds.

La implementacion inicia con el método Naibe Bayes, en la figura 6.10 se encuentra el

codigo fuente y los resultados en la figura 6.11.

Figura 6.10 Implementacién método Naibe Bayes
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Figura 6.11 Precisién método Naibe Bayes

Dentro del método Perceptrén Multicapa, se adjunta la implementacién en la figura 6.12

y sus resultados en la figura 6.13.

Figura 6.12 Implementacion método Naibe Bayes
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Figura 6.13 Precisién método Perceptrén Multicapa

Dentro del método Regresion Logistica, se adjunta la implementacion en la figura 6.14 y

sus resultados en la figura 6.13.

logisticRe

Figura 6.14 Implementaciéon método Regresion Logistica
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Figura 6.15 Precisiéon método Regresion Logistica

Finalmente la implementacion del método arbol de decision, se adjunta cédigo fuente en

la figura 6.14 y sus resultados en la figura 6.13.

logisticRe

Figura 6.16 Implementacién método Arbol de decisién
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Figura 6.17 Precisién método Arbol de decisién

Para resumir los resultados de esta fase de experimentacion, se los especificard en la tabla

6.14
Cuadro 6.14 Resultados precisién experimentacién personalizada

Bayes Functions Trees

Entrenamiento | NaiveBayes | Multilayer Percep | Logistic | DecisionTree
Cross V.10 F. 69.45 67.45 74.54 66.63
Cross V.5 F. 70.52 59.66 75.52 62.57
Training 80 % 76.19 81.37 85.71 76.19
Training 70 % 83.87 79.41 77.41 70.96

Con la finalizacién de esta fase de experimentacion, se obtuvieron las mayores precisiones
con el método de regresion logistica dentro del método de separacion 80 % entrenamiento y
20 % de prueba con una precision de 85.71 % y dentro de la validacién cruzada con 5-Folds

se alcanzo la precision de 75.52 % y 10-Folds con 74.54 %.
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cada une de los perfiles identificados colaboracién - ZRIoEnTE Estudiante: 13
Computzder, internet, induceidn -
Validar  requerimientos  en  laz | persomal psiceldgico en Tutc:r -
] actividades en la aplicacidn movil con | colzberacién 051112012 Estudiante: 10
las peicdlogas immersas en el proyecto '
Computader, tableta,

i Bedizsefio de nterfaz de la aplicacion en | conocimisnto desarrollo en "l_"utc'n 3
Android Android ferii0ts | Estudiante: 20
Seleccionar e implementar medios | Computador, tableta,

] multimedia, facilitados por disefiader | comocimiento desarrollo en Tumn 0
del proyecto Android 151172018 Estdizmte: 30

Computader, tableta,

7 Desarrollar aplicacion en plataforma | comocimiento desamollo en Tutor: &
Android Android 71018 | Estudiante: 32

g Documentar  codige  fuente v | Computad Tutor:0
funcionamiento B ) PR 07122018 | Estudiante: 10
Analizar  variablez relevanter de | Computader, conocimientos en Tutor-4
: . ; i ; wwtor

9 ngﬁuaﬂm obtemida por aplicacién | procesamiento de datos — Estudiante: 8
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1g | Analizar v estudiar técnicas de clustering e Computador, internet 047122020 Tuter: 3
imteligencia artificial aplicables desde Welka Estudiante: 30
] o . Computador, internet, .
11 Identificar 1a técnica mas adecuada para los datazst ohtenido 12/12/2020 Tutor: 2
datos obtenidos Estudiante: 20
Computador, internet,
12 | Dizefiar modulo inteligente en Weka datazet obtenido 271272020 Tutor: 0
Estudiante: 20
Desarrollo de modulo inteligente Welza Computador, .
13 conocimientos  machine 08012020 Tu.tcrr: -
learning Estudiante: 30
Bealizar pruebas de foncionamiento del
14 | algoritmo Computador 22/01/2020 Tutor: 0
Estudiante: 16
Identificar variables de eatrada v salida a .
15 | inclutr en plan de experimentacion Computador 20/01/2020 Tutor: 2
Estudiante: 13
Dizefiar el plan de experimentacion en Weka | Computador,
14 conocimientos machine 04/02/2020 Tutor: 0
Computador,
15 | Analizar los resultados obtenidos v ajustar | conocimientos machine 13/02/2020 Tutor: 0
plan de experimentacién learning Estudiamte: 32
16 | Documentar los resultados obtenidos Computador 01/04/2020 Tutor: 0
Estudiante: 15
17 | Desarrollo de documentacion de memoria | Computador 28/05/2020 Tutor: 4
técnica Estudiante: 30
Definicion de  FASE 2 DE
18 | EXPERIMENTACION Computador 03/10/2022 Tutor: 4
Estudiante: 4
Itvvestigacion de uso y sintaxiz de lenguaje de
19 | programacién Python Computador, internet 05/10/2022 Tutor: 0
Estudiante:16
Identificacion e investizacion de Computador, internet, .
20 | implementacidn de métodos de machine datazet obhtenido 10/10/2022 Tutor: 2
21 | Disefio de plan de experimentacién Computador 13/10/2022 Tutor: 0
Eztudiante: 4
22 | Desarrollo de plan de experimentacién Computador 17/10/2022 Tutor: 0
Estudiante: 10
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23 Ejecucion de plan de entrenamiento Computador, internet, dataset 2111002022 Tutor: 0
obtenido Estudiante: 6

24 | Analisiz de resultados obtenidos v ajuste de Computador, internet, datazet |  24/10/2022 Tutor: 2
plan de experimentacion obtenido Estudiante: &

25 | Documentar los resultados obtenidos Computador 301002022 Tutor: 0
Estudiante: 4
- Tutor: 40

Total de horas de trabajo: 300 Estudiante: 460

Figura 7.1 Cronograma
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Presupuesto
DENOMINACION CANTIDAD COSTO COSTO TOTAL
(unidades) UNITARIO (dolares)
(dolares)

1. Bienes

Resma Papel Bond A-4 de 80 gr. 1 30,00 30,00

Copas 100 0,05 5,00

Materiales de escritorio 1 20,00 20,00

Impresiones 100 0,10 10,00

Flash memory 1 12,00 12,00

2. Personal

Estudiante Investigador 1 1200,00 1200.00

Asesoria especializada (UDA) 1 600,00 600,00

3. Servicios

Servicio de transporte 30,00 30,00

Servicios de Internet 4 30,00 120,00

Material Bibliografico 10 23,00 230,00

4. Tecnolagicos

Equipo de computo 1 250,00 450,00

5. Otros

Imprevistos 1 50,00 50,00

TOTAL 2707.00

Figura 8.1 Presupuesto




Capitulo 9

Conclusiones

Se plante6 inicialmente la posibilidad de un nivel mayor de rechazo en la realizacién
del test en nifos de instituciones de acogida, pero al explicarse que se lo realizard con un
enfoque ludico, se consiguié gran acogida. EI mismo escenario se presentd con los nifios de
instituciones regulares. Con lo que no se necesité mayor influencia de los psicélogos de las
instituciones. Fue importante que la parte psicoldgica de este proyecto, haya llevado a cabo

el registro con los nifios, ya que se maneja de mejor forma la interaccion.

Dentro del plan de experimentacion en el médulo inteligente, como regla fundamental
debe aplicarse la fase de disefio en el plan de experimentacidn, que se ejecutard con las
diferentes técnicas de machine learning, dentro del desarrollo de este plan, en este trabajo
se evidencié importantes mejoras en la precision con el uso de técnicas previas que nos
permitian actualizar nuestro dataset con atributos de mayor influencia, de tal manera que la

aplicacion de las técnicas especificas presenten mayor beneficio en la precision resultante.

Dentro de la aplicacion de técnicas de machine learning, no se vio factible extenderse
en la aplicacion de técnicas de clustering, debido a la cantidad reducida de la poblacion y

los valores dispersos en los atributos, ya que existian muchas selecciones similares entre
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los grupos de los participantes. Por lo que se obtuvo mejores resultados con técnicas de

entrenamiento supervisado, con el pre-entrenamiento que los caracteriza.

Se puede concluir que en el diagndstico psicolégico de los nifios que participaron en
el test, presentan rasgos similares a los descritos en otros paises. Se ha comprobado en la
documentacién de este trabajo, la dificultad de deteccién y su atencién posterior pueden
presentar diversas dificultades, en nuestra sociedad. Siendo la principal, el no contar con
una herramienta que tome en cuenta todos los factores influyentes, ya que es complejo
medir aspectos como los sociales que son cualitativos y poderlos analizar cuantitativamente.

Conllevando a una terapia sin la direccion totalmente correcta.

La herramienta presenta una aceleracion en el diagnéstico, cuando se lo realiza en institu-
ciones, ya que, debido a la cantidad de nifios, utilizando una aplicacién movil, se optimizan
tiempos de aplicacion del test y registros elaborados manualmente. En las conversaciones
con el personal psicolégico, fue expresada la utilidad de la herramienta para diagndsticos

agiles.

Dentro de la etapa de actualizacién en la experimentacion, se obtuvo una precision
bastante superior donde se evidencié que en base al conocimiento aplicado a una mayor
cantidad de variables, se refleja una mayor precision utilizando el mismo dataset de la etapa
previa. Dentro del beneficio de las técnicas de aprendizaje supervisado nos permite realizar un
contraste con los resultados de los algoritmos y los obtenidos dentro del proyecto, alcanzando
un diagnéstico eficaz de alrededor de 8 diagndsticos correctos de 10 aplicados, por medio de

técnicas machine learning.
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Trabajo Futuro

A lo largo del desarrollo de la aplicacién moévil, surgieron ciertas ideas que se podrian
mejorar su aplicacion o funcionalidades, las que se recomienda podrian aplicarse como
trabajo futuro. Se recomienda el experimentar e investigar a un nivel mas amplio la influencia
psicoldgica implicita en el uso de las imdgenes que se utilizaron para cada parte del cuerpo de
los nifios. Esto, con el fin de lograr obtener una identificacion mas especifica de los perfiles

psicoldgicos de los nifios, en la interaccion con los nifios.

Actualmente se recopilé de manera externa una base de datos con las interacciones de los
nifios en el proyecto, para un posterior andlisis con el médulo inteligente. Podria mejorarse
con un envio de datos directamente desde la aplicacion elaborando una interfaz entre los
datos recopilados por la aplicacién y la ejecucion de la clasificacion. Una vez se obtenga
el algoritmo entrenado resultante de la aplicacién del plan de experimentacion. Es decir, se
puede comunicar directamente con una aplicacion cliente, que permita analizar los resultados
al finalizar la interaccion con el nifio. Para poder enfocar los trabajos posteriores, en funcién

del perfil diagnosticado de manera inmediata.
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Dentro de la aplicacion movil, podria desarrollarse tanto en multiplataforma, como
para un tamaiio de pantalla adaptable (responsive), permitiendo una diversificacién mayor
en la cantidad de dispositivos soportados, con esto los psic6logos que deseen utilizar la

herramienta, no tendrian limitaciones técnicas de uso del resultado de este proyecto.



Capitulo 11

Glosario

= Algoritmos: Instrucciones organizadas para resolver un problema.
= Aplicacion movil: Software disefiado para ser ejecutado en un dispositivo movil.

= Atributo: Variable del conjunto de datos a utilizarse como fuente de datos para la

aplicacion de técnicas de machine learning.

= Clustering: Agrupacion de elementos sin una categorizacion en grupos con atributos

similares por medio de un sistema de aprendizaje automatico.
= Cluster: Coleccién de elementos relacionados por atributos similares.

= Dato: Representacion de un atributo o valor que va a ser gestionado por un sistema

informatico.

» Fase de entrenamiento: Fase de experimentacién con un enfoque de aprendizaje con la

aplicacion de un algoritmo de machine learning.

= Inteligencia artificial: Es la habilidad de los ordenadores para hacer actividades que

normalmente requieren inteligencia humana [63].
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Ludico: Actividad con fines de entretenimiento.
Modelo: Es un esquema organizado de relaciones y/o operaciones entre los datos [64].
Patrén: Es un conjunto de comportamientos que se repiten de manera predecible.

Prediccion: La prediccidn es el proceso de estimar el resultado de una situacion basada

en datos pasados y presentes.

Personalidad: Son rasgos de comportamiento formados a partir de experiencias y
circunstancias, la herencia genética, la cultura, la educacién y otros factores, estos
rasgos pueden cambiar con el tiempo, en respuesta a la experiencia, el aprendizaje y

otros factores.

TIC: Tecnologias de la informacién y comunicacion.



Bibliografia

[1] A. Pacurucu-Pacurucu, F. Pesantez-Avilés, S. Escobar-Cobos, A. Poveda-Pulla,
E. Borck-Vintimilla, V. C. L. Wong, V. Robles-Bykbaev, and M. Cobos-Cali, “An
intelligent ecosystem to support psychological evaluation and intervention of chil-
dren under social risk: towards graphics design validation and new findings,” in [EEE
CACIDI 2016-IEEE Conference on Computer Sciences. 1EEE, 2016, pp. 1-6.

[2] S. M. Weiss and C. A. Kulikowski, Computer systems that learn: classification and
prediction methods from statistics, neural nets, machine learning, and expert systems.
Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1991.

[3] B.I. C. Soto and G. A. Tomasini, “Nifios con altas capacidades: Andlisis de las variables

familiares implicadas en el desarrollo del potencial,” Electronic Journal of Research in
Education Psychology, vol. 16, no. 45, pp. 273-300, 2018.

[4] P.S. Pinheiro, “Informe del experto independiente para el estudio de la violencia contra
los ninos, de las naciones unidas,” 2011.

[5] Unicef et al., ESTADO MUNDIAL DE LA INFANCIA 2007: La mujer y la infancia El
doble dividendo de la igualdad de género. UNICEF, 2006.

[6] A. Collins and W. Ferguson, “Epistemic forms and epistemic games: Structures and
strategies to guide inquiry,” Educational psychologist, vol. 28, no. 1, pp. 25-42, 1993.

[7] D.R. Michael and S. L. Chen, Serious games: Games that educate, train, and inform.
Muska & Lipman/Premier-Trade, 2005.

[8] Y. Cao, Ludic elicitation: Using games for knowledge elicitation. The Pennsylvania
State University, 2014.

[9] K. Pancerz, O. Mich, A. Burda, and J. Gomuta, “A tool for computer-aided diagnosis
of psychological disorders based on the mmpi test: An overview,” in Applications of
Computational Intelligence in Biomedical Technology. Springer, 2016, pp. 201-213.

[10] A. Amory, “Game object model version ii: a theoretical framework for educational
game development,” Educational Technology Research and Development, vol. 55, no. 1,
pp- 51-77, 2007.

[11] W. H. Organization et al., “Global estimates of health consequences due to violence
against children,” Geneva: WHO, 2006.

102



BIBLIOGRAFIA 103

[12] D. M. Feria Naranjo and M. L. Pomaquero Yuquilema, “Creacién de un sistema ludico
para fortalecer valores en nifios y nifias de 6 a 8 afios,” B.S. thesis, 2013.

[13] J. D. Godino, M. Gonzato, and T. Fernandez, “; cudnto suman los dngulos interiores de
un tridngulo? conocimientos puestos en juego en la realizacion de una tarea metematica,”
2010.

[14] E. Morin, “El método i; la naturaleza de la naturaleza (1986),” Madrid: Cdtedra, 1977.
[15] B. Jaworski, “Tools and tasks for learning and meta-learning,” 2005.

[16] M. E. Castagnola, M. A. Bosio, and G. A. Chiodi, “Juegos serios aplicados a nifios con
discapacidades,” in II Simposio Argentino sobre Tecnologia y Sociedad (STS)-JAIIO 44
(Rosario, 2015), 2015.

[17] J. Gonzélez Diez et al., “Diseio y desarrollo de una aplicacién mévil de juegos serios
para nifios y adolescentes con diversidad cognitiva,” 2019.

[18] L.J. Nomdedeu, ‘“Raices: un juego serio social para revalorizar las culturas originarias,”
Ph.D. dissertation, Universidad Nacional de La Plata, 2015.

[19] D. piblica del Ecuador, “Cédigo de la nifiez y adolescencia. Ultima reforma:
Edicién constitucional del registro oficial 1, 31-v-2017,” 2017. [Online]. Available:
https://biblioteca.defensoria.gob.ec/handle/37000/2112?mode=full

[20] MIES, “Informe acogimiento institucional reporte de datos al 30 de junio de 2018,”
2018. [Online]. Available: https://www.inclusion.gob.ec/wp-content/uploads/2018/08/
Informe-Junio..pdf

[21] O. M. de la Salud, “Maltrato infantil,” 2016. [Online]. Available: https:
//www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/child-maltreatment

[22] M. D. Cornelius, N. M. De Genna, L. Goldschmidt, C. Larkby, and N. L. Day, “Prenatal
alcohol and other early childhood adverse exposures: direct and indirect pathways to
adolescent drinking,” Neurotoxicology and teratology, vol. 55, pp. 8—15, 2016.

[23] V. Keil and J. M. Price, “Externalizing behavior disorders in child welfare settings:
Definition, prevalence, and implications for assessment and treatment,” Children and
youth services review, vol. 28, no. 7, pp. 761-779, 2006.

[24] H. Meltzer, R. Gatward, T. Corbin, R. Goodman, and T. Ford, “The mental health of
young people looked after by local authorities in england,” London: The Stationery
Office, 2003.

[25] M. M. Carassa De La Sota, C. De La Sota, M. Melissa, F. Damiano Vega, and F. R.
Flores Laban, “Aplicaciéon de las técnicas del pehis de inés monjas en el area de
comunicacion para incrementar los niveles de habilidades sociales en los estudiantes de
cuarto grado de educacion primaria de la institucion educativa parroquial virgen de la
candelaria-villa maria del triunfo, ugel-01,” 2017.

[26] M. Monjas, B. Arias, and M. Verdugo, “Desarrollo de un cédigo de observacion
para evaluar la interaccion social en alumnos de primaria.(cois),” in /Il Congreso de
Evaluacion Psicologica, 1991.


https://biblioteca.defensoria.gob.ec/handle/37000/2112?mode=full
https://www.inclusion.gob.ec/wp-content/uploads/2018/08/Informe-Junio..pdf
https://www.inclusion.gob.ec/wp-content/uploads/2018/08/Informe-Junio..pdf
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/child-maltreatment
https://www.who.int/es/news-room/fact-sheets/detail/child-maltreatment

BIBLIOGRAFIA 104

[27] F. M. Gresham and K. L. Lemanek, “Social skills: A review of cognitive-behavioral
training procedures with children,” Journal of Applied Developmental Psychology,
vol. 4, no. 3, pp. 239-261, 1983.

[28] P. De Miguel, “Ensefianza de habilidades de interaccion social en nifios con riesgo de
exclusién,” Revista de Psicologia Clinica con Niiios y Adolescentes, vol. 1, no. 1, pp.

17-26, 2014.

[29] J. Rodriguez and F. Carrillo, Técnicas de modificacion de conducta. Biblioteca Nueva,
2008.

[30] R. M. Rapee et al., “The development of generalized anxiety,” The developmental
psychopathology of anxiety, pp. 481-503, 2001.

[31] C.G. Coll, J. Kagan, and J. S. Reznick, “Behavioral inhibition in young children,” Child
development, pp. 1005-1019, 1984.

[32] A. Ordénez-Ortega, L. Espinosa-Fernandez, L.-J. Garcia-Lépez, and J.-A. Muela-
Martinez, “Inhibicién conductual y su relacion con los trastornos de ansiedad infantil,”
terapia psicol(jgica, vol. 31, no. 3, pp. 355-362, 2013.

[33] B. A. Clavijo, “Violencia escolar, un fendmeno mundial,” Magazin Aula Urbana, no. 40,
pp. 20-20, 2003.

[34] M. Valdés, “La violencia ronda la escuela,” Educacion y cultura, vol. 9, no. 14, p. 15,
1991.

[35] P. V. Britos, “Procesos de explotacién de informacién basados en sistemas inteligentes,”
Ph.D. dissertation, Universidad Nacional de La Plata, 2008.

[36] R. O. Duda, P. E. Hart, and D. G. Stork, Pattern classification. John Wiley & Sons,
2012.

[37] S. Theodoridis, “et k. koutroumbas (2006),” Pattern Recognition, Third Edition. Orlan-
do, FL, USA: Academic Press, Inc.

[38] M. Gallardo Campos, “Aplicacion de técnicas de clustering para la mejora del aprendi-
zaje,” Master’s thesis, 2009.

[39] R. M. Valdovinos Rosas et al., Técnicas de submuestreo, Toma de decisiones y Andlisis
de diversidad en aprendisaje supervisado con Sistemas Miiltiples de Clasificacion.
Universitat Jaume I, 2016.

[40] Y. R. Gonzilez, A. C. Arceo, N. M. Sanchez, and A. H. Dominguez, “Agrupamiento
conceptual 16gico combinatorio: una alternativa para la toma de decisiones,” Inteligencia
Artificial, vol. 19, no. 57, pp. 82-96, 2016.

[41] E. Morales and J. Gonzales, “Reglas de asociacion,” 2013.

[42] 1. M. Peléez, “Modelos de regresion: lineal simple y regresion logistica,” Revista Seden,
2016.



BIBLIOGRAFIA 105

[43] M. Carrasco Kind and R. J. Brunner, “Tpz: photometric redshift pdfs and ancillary
information by using prediction trees and random forests,” Monthly Notices of the Royal
Astronomical Society, vol. 432, no. 2, pp. 1483-1501, 2013.

[44] E. Servy, C. B. Cuesta, and G. P. Mari, “Comparacion del comportamiento de diversos
estimadores basados en nucleos,” 2004.

[45] C.J. M. ALESSANDRO, “Tablas de decisién,” 2005.

[46] Y. Filiberto, R. BELLO, Y. CABALLERO, and M. FRIAS, “Algoritmo para el apren-
dizaje de reglas de clasificacion basado en la teoria de los conjuntos aproximados
extendida,” Dyna, vol. 78, no. 169, pp. 62-70, 2011.

[47] L.E. Sucar, “Redes bayesianas,” BS Araujo, Aprendizaje Automdtico: conceptos bdsicos
y avanzados, pp. 77-100, 2006.

[48] B. Lopez, “Case-based reasoning: a concise introduction,” Synthesis lectures on artifi-
cial intelligence and machine learning, vol. 7, no. 1, pp. 1-103, 2013.

[49] P. S. Lagos, “Inteligencia artificial distribuida y razonamiento basado en casos en la
arquitectura de un sistema basado en el conocimiento para la educacién a distancia (sbc-
ed).” Chile: Departamento de Metodologia de la Investigacion e Informdtica Educativa,
Facultad de Educacion, Univ. de Concepcion, 2003.

[50] R. O. D’Aquila, “Desarrollo e implementacion de un motor de inferencias basado en
l6gica borrosa para el razonamiento inexacto incierto e impreciso en sistemas expertos
basados en reglas,” Ph.D. dissertation, Informatica, 1997.

[51] R. A. E. Andrade, E. F. Gonzilez, and E. G. Caballero, “Un sistema l6gico para el
razonamiento y la toma de decisiones: la 16gica difusa compensatoria basada en la
media geométrica,” Investigacion operacional, vol. 32, no. 3, pp. 230-245, 2014.

[52] D. E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning.
Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc., 1989.

[53] M. E. Triola, Estadistica Noveda Edicion. Pearson Educacion de México, 2004.

[54] U. de Waikato, “Weka the workbench for machine learning,” 2020. [Online]. Available:
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

[55] D. G. Morate, “Manual de weka,” Disponivel através do e-mail diego. garcia. morate @
mail. com, 2008.

[56] T. university of Waikato, “Weka in the ecosystem for scientific computing,’
accessed: 15-05-2020. [Online]. Available: https://www.cs.waikato.ac.nz/~eibe/
WEKA_Ecosystem.pdf

[57] C. L. Corso and C. Lorena, “Aplicacion de algoritmos de clasificacion supervisada usan-
do weka,” Cérdoba: Universidad Tecnologica Nacional, Facultad Regional Cérdoba,
2009.

[58] M. G. Jiménez and A. Alvarez, “Analisis de datos en weka—pruebas de selectividad,”
linea] disponible en http://www. it. uc3m. es/jvillena/irc/practicas/06-07/28. pdf, 2010.


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://www.cs.waikato.ac.nz/~eibe/WEKA_Ecosystem.pdf
https://www.cs.waikato.ac.nz/~eibe/WEKA_Ecosystem.pdf

BIBLIOGRAFIA 106

[59] N. Sharma, A. Bajpai, and M. R. Litoriya, “Comparison the various clustering algo-
rithms of weka tools,” facilities, vol. 4, no. 7, pp. 78-80, 2012.

[60] F. R. Alam and S. Pachauri, “Comparative study of j 48 , naive bayes and oner classifi-
cation technique for credit card fraud detection using weka,” 2017.

[61] V. Bhuyar, “Comparative analysis of classification techniques on soil data to predict
fertility rate for aurangabad district,” Int. J. Emerg. Trends Technol. Comput. Sci, vol. 3,
no. 2, pp. 200-203, 2014.

[62] M. M. Mazid, S. Ali, K. S. Tickle et al., “Improved c4. 5 algorithm for rule based
classification,” in Proceedings of the 9th WSEAS international conference on Artificial

intelligence, knowledge engineering and data bases. World Scientific and Engineering
Academy and Society (WSEAS), 2010, pp. 296-301.

[63] L. Rouhiainen, “Inteligencia artificial,” Madrid: Alienta Editorial, 2018.

[64] M. Marqués, Bases de datos. Castellé de la Plana: Publicacions de la Universitat
Jaume I. Serveide ..., 2011.



	1.pdf
	Binder1
	micromundos.pdf
	Índice general
	Índice de figuras
	Índice de cuadros
	1 Introducción
	2 Antecedentes
	3 Objetivos
	3.1 General
	3.2 Específicos

	4 Fundamentos teóricos
	4.1  Trabajo relacionado
	4.2 Marco Teórico
	4.2.1 Perfil psicológico
	4.2.1.1 El acogimiento institucional
	4.2.1.2 Perfiles psicológicos


	4.3 Técnicas de análisis de datos

	5 Marco metodológico
	5.1 Diseño de interfaz de aplicación móvil
	5.2 Diseño de módulo inteligente y preprocesamiento de datos

	6 Módulo de experimentación y resultados
	6.1 Levantamiento de requerimientos
	6.2 Desarrollo del módulo
	6.3 Actualización de experimentación

	7 Cronograma
	8 Presupuesto
	9 Conclusiones
	10 Trabajo Futuro
	11 GlosarioTerminos
	Bibliografía



