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Resumen

En México solo 6 de cada 10 alumnos de educacion superior logran terminar sus estudios;
aunque las causas mas comunes son los problemas socioeconémicos y personales; también
la insatisfaccion académica y el bajo rendimiento escolar impactan en gran medida, esto
sugiere una mala eleccion de carrera. La personalidad del estudiante se ha identificado como
un factor clave que influye en la eleccién de carrera; ya que los estudiantes eligen entornos
académicos acordes con su personalidad; aunque muchas veces, los jovenes no siempre saben

qué opciones son las méas adecuadas para sus caracteristicas en particular.

En este trabajo de investigacion se presenta el desarrollo de un sistema de prediccion de
carreras profesionales utilizando como entrada un video del usuario; con el objetivo de
ayudar a los estudiantes a tomar una mejor decision. Para el desarrollo de este sistema fue
necesario recopilar informacién de diferentes tipos como cuestionarios de personalidad e
intereses profesionales, videos, asi como informacion relativa a la formacion académica y
profesional de los participantes; con los que se generd un conjunto de datos (dataset) de
personalidad e intereses profesionales. Este dataset se utilizd para entrenar modelos de

aprendizaje maquina con el fin de predecir intereses profesionales a partir de video.

El sistema PersonApp se utiliz6 como base para el desarrollo del sistema para recopilar
informacién, adecuandolo a las necesidades actuales, con éste se logrd generar una base de
datos de 128 cuestionarios de personalidad e intereses profesionales y 68 videos; los valores
de cada atributo de los cuestionarios de personalidad e intereses muestran una distribucion
normal. En cuanto a los resultados de los modelos de prediccion; en el caso del modelo de
personalidad es de un error promedio de 0.18, mientras que para el modelo de intereses

profesionales es de 0.16.

A partir de los datos analizados en los resultados, se puede ver un problema en los
reconocedores al tratar de realizar las predicciones; problema originado debido a la
distribucion de los datos, la cual provoca que los modelos aprendan a minimizar el error
arrojando valores cercanos a la media, lugar donde se encuentra el mayor volumen de datos.
Estos problemas hacen al sistema de recomendacion de carreras inexacto, por lo que se

requiere seguir investigando para mejorar los modelos de aprendizaje.

Vi
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Capitulo 1

1. Introduccion

El concepto de abandono escolar se usa para referirse a aquellos estudiantes que no finalizan
sus estudios, ya sea por motivos personales, por reprobacion o por vencimiento de la
matricula de sus materias (Linares & Hernandez, 2017). Aunque en la Secretaria de
Educacion Pablica (SEP) lo usan para referirse a aquellos alumnos que abandonaron los
estudios sin tomar en cuenta los que reprueban, se cambian de carrera, etc. En este trabajo se

hara referencia a la primera definicion siempre que se hable de abandono escolar.

De acuerdo con informacion de la SEP, en México solo 6 de cada 10 alumnos de educacion
superior (licenciatura universitaria y tecnoldgica) logran terminar sus estudios (2019-2020)
(Secretaria de Educacion Publica, 2020) . Para el 40% de los estudiantes que no terminan sus
estudios universitarios se han identificado como las causas mas comunes los problemas
socioeconémicos y personales, pero también la insatisfaccion académica y el bajo
rendimiento escolar impactan en gran medida (Reyes, 2013), lo que sugiere una mala

eleccién de carrera.

La personalidad del estudiante se ha identificado como un factor que influye en la eleccion
de carrera. Segun la teoria de Holland los estudiantes eligen entornos académicos acordes
con su personalidad (Hansen, 2019), sin embargo, los jovenes no siempre saben que opciones
son las adecuadas para sus caracteristicas en particular. Esto puede provocar diversas
situaciones, por ejemplo: que no logre un rendimiento académico adecuado en esa carrera o
bien que pierda el interés, por lo tanto, la orientacion vocacional a través de herramientas
como examenes psicométricos pueden ayudar a los estudiantes a encontrar una carrera acorde

con su personalidad y asi disminuir el abandono escolar.

El analisis de la personalidad ha sido un tema ampliamente estudiado por multiples
disciplinas como la psicologia, filosofia, y algunos otros (Sinisterra et al, 2009).

Recientemente, la comunidad de vision artificial ha mostrado mucho interés en reconocer la



personalidad partiendo de informacidon corporal de un individuo expresada a través del rostro,
posturas, 0 comportamientos (Jacques et al., 2022). El andlisis de la personalidad también
puede ayudar en la sociedad en muchas areas distintas, por ejemplo, en educacién puede
servir para identificar la estrategia correcta para ensefiar a un alumno; al contratar personal
se puede filtrar a las personas que tengan una personalidad afin al puesto requerido y, en
orientacion educativa se puede utilizar para ayudar a los jévenes a decidir que carrera estudiar

con el fin de evitar la desercion escolar.

La orientacion vocacional es un conjunto de préacticas orientadas a la problematica vocacional
que tiene el objetivo de brindar las herramientas necesarias para que cada sujeto tome la
mejor eleccion a su alcance (Galilea, 2001). Actualmente la orientacién vocacional se apoya
de técnicas e instrumentos como entrevistas, cuestionarios o pruebas psicométricas, esto con
el fin de ayudar a las personas a conocer mas de si mismas para elegir una profesion que les
agrade y al mismo tiempo logren desempefiarse satisfactoriamente (Ramos & Gonzélez,
2020). Algunos instrumentos vocacionales propuestos por muchos autores son la escala de
Intereses VVocacionales de Kuder, el Test Explora y el Cuestionario de Areas de Intereses
Basicos Académico Profesionales; cada uno utiliza una metodologia diferente para lograr
identificar el area o profesion que mejor se adapta a cada persona (Alfaro-Barquero &
Chinchilla-Brenes, 2019).

Dada la problematica de abandono escolar y considerando que la insatisfaccion académica y
el bajo rendimiento escolar estan relacionados con una eleccion de carrera equivocada, en
este trabajo de investigacion se propone utilizar un sistema software que a través del
reconocimiento de personalidad usando videos, sea capaz de predecir aquellas carreras
profesionales mas afines a cada estudiante. Para realizar este proceso se requieren dos
modelos de inteligencia artificial para realizar las predicciones, el primero entrenado con
videos grabados por los usuarios y cuestionarios de personalidad, de tal forma que el modelo
reciba como entrada los videos y genere como salida los atributos de personalidad de ese
usuario; el segundo modelo recibe los atributos de personalidad y responde con los intereses
vocacionales, de esta forma al unir ambos modelos se logra predecir los intereses
vocacionales a partir de los videos y se elimina la necesidad de que el usuario responda largos

cuestionarios usados para orientacion vocacional actualmente.



El principal problema gue se presenta para lograr esto es que se requiere de una amplia base
de datos de videos de usuarios, cuestionarios de personalidad, e intereses vocacionales, la
cual contenga suficiente cantidad de registros y calidad de los datos para lograr que los
modelos puedan aprender. Este trabajo de investigacion presenta una propuesta para
recolectar los datos necesarios para conformar el dataset requerido para los modelos de

aprendizaje.

1.1. Antecedentes

Para la realizacion de este trabajo se utiliz6 como base la plataforma PersonApp desarrollada
por Bétiz Beltran (Batiz-Beltran, 2021) con el fin de crear un dataset de personalidad,
utilizando cuestionarios de personalidad estandarizados y experimentos de video, para con
este dataset entrenar modelos de aprendizaje maquina. El cuestionario de personalidad que
aplica PersonApp es el IPIP-50. Para la grabacién de los videos, el sistema describe tres
experimentos donde el usuario debe hablar de un tema diferente para cada uno, y se graban
4 videos cortos de 15 segundos por experimento. Este sistema se desarrollé usando un modelo
arquitecténico por capas sobre una arquitectura cliente-servidor y esta disefiado para

funcionar en navegadores web, siendo soportado por Chrome principalmente.

1.2.  Descripcion del problema

En la actualidad en las escuelas de nivel medio superior se incluyen en el curriculo algunas
materias relacionadas con la orientacion vocacional, ademas los estudiantes participan en
ferias donde universidades e instituciones de educacidén superior presentan sus ofertas
educativas a los jovenes que estan proximos a graduarse de bachillerato. Estas medidas se
implementan para ayudar a los estudiantes a tomar una mejor eleccion, sin embargo, el
abandono escolar a causa de la incompatibilidad de los estudiantes y la carrera que eligen
sigue siendo un problema en México como se observa en las cifras mostradas por la SEP

(Secretaria de Educacién Publica, 2020).

La personalidad de los estudiantes es un factor importante que se debe considerar para elegir

una profesion, tanto como las destrezas y habilidades con las que cuenta. El principal



problema es que en los programas de orientacion educativa que se implementan en las
escuelas no se lleva un acompafiamiento personalizado a cada estudiante ignorando muchas
de sus caracteristicas particulares, con esto se provoca desinformacion y muchas dudas por

parte de los estudiantes que aumentan sus posibilidades de tomar una mala decision.

Por otra parte, existen cuestionarios de personalidad e intereses (Morales & Monzo6n 2014)
los cuales son las herramientas mas comunes que se encuentran en internet para recomendar
carreras basandose en las respuestas de los usuarios a planteamientos de conducta, emociones
0 escenarios de trabajos, los problemas que presentan estas herramientas son: primero,
algunas de ellas constan de una gran cantidad de preguntas, lo que implica dedicar hasta mas
de media hora a contestarlas, lo cual es mucho tiempo, esto puede hacer que algunas personas
se les dificulte mantener la atencidn y sus respuestas no sean las mas adecuadas; segundo,
existe el riesgo que las personas no sean completamente honestas al contestar una pregunta,
ya que existen aspectos propios percibidos como negativos que incluso se tiende a negarlos
ante nosotros mismos, afectando asi los resultados obtenidos en las pruebas.

1.3.  Justificacion

A pesar de los recursos que se destinan a la orientacién educativa; tales como materias que
se imparten en nivel medio superior o eventos de vinculacidn con universidades; el abandono
escolar sigue siendo problema importante en México. El conocimiento de la personalidad e
intereses profesionales son fundamentales para ayudar a los estudiantes a tomar una decision
informada. Las herramientas actuales que consideran la personalidad e intereses
profesionales son muy Utiles pero, presentan algunos inconvenientes, es por esto que una
plataforma capaz de predecir y recomendar carreras profesionales a partir de video sera de
gran ayuda para combatir este problema, ya que permitira obtener las recomendaciones de
una manera mas rapida, sin los problemas de la autopercepcion que se presentan en las
pruebas estandarizadas de orientacion vocacional y sera de facil acceso para cualquier

estudiante.



1.4.  Objetivos

En esta seccion se presenta el objetivo general y los objetivos especificos que se definieron
para el desarrollo de este trabajo de investigacion.

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema inteligente que a través del anlisis de video reconozca los atributos
de personalidad de los estudiantes, utilizando para estas predicciones modelos de aprendizaje
maquina, entrenados con un conjunto de datos de personalidad, intereses y experimentos de
personalidad en video con la finalidad de recomendar una carrera profesional, similar a como

lo hace una prueba estandarizada de orientacién vocacional.

1.4.2. Objetivos especificos
Para llevar a cabo el objetivo general de esta investigacion, se definieron 7 objetivos

especificos que se listan a continuacion:

e Seleccionar los modelos de personalidad e intereses profesionales aptos para aplicarse
en conjunto y que sirvan para entrenar algoritmos de aprendizaje maquina.

e Implementar adaptaciones y nuevos moédulos a la plataforma PersonApp para la
aplicacion de cuestionarios de personalidad e intereses profesionales.

e Recolectar datos de usuarios que respondan cuestionarios de personalidad, intereses
profesionales y generen videos para conformar un dataset.

e Entrenar modelos de aprendizaje maquina que puedan predecir la personalidad a
partir de video y los intereses profesionales a partir de la personalidad.

e Desarrollar un servicio en la nube que utilice los modelos para predecir los intereses
a partir de los videos de los usuarios, interactuando con los clientes a través de una
APl de REST.

e Obtener una base de datos de carreras profesionales y los atributos recomendados
para esas profesiones.

e Desarrollar en la plataforma PersonApp un apartado donde el usuario grabe un video

y el sistema le muestre un listado con las carreras recomendadas.



1.5. Hipotesis

El modelo de prediccion de personalidad mediante video podréa reconocer los atributos de
personalidad con un margen de error absoluto medio menor o igual a 0.2 para cada atributo.

El modelo de prediccion de intereses profesionales mediante personalidad podra reconocer
los atributos de intereses con un margen de error absoluto medio menor o igual a 0.1 para

cada atributo.

1.6.  Organizacion de la tesis

El documento de este trabajo de investigacion esta compuesto por 6 capitulos, en los cuales
se documenta el desarrollo del proyecto, asi como los resultados obtenidos. Los capitulos

siguientes se describen a continuacion:

En el capitulo 2 se presenta el marco tedrico, en donde se describen los conocimientos y
consideraciones tedricas en los que se fundamenta esta investigacion. Se presentan temas
relacionados con la evaluacién de la personalidad y los intereses profesionales, asi como

algunos temas de las ciencias de la computacion como el aprendizaje maquina.

El capitulo 3 muestra el estado del arte, donde se presentan algunos trabajos relacionados con
la prediccion de atributos de personalidad e intereses, también sobre las pruebas

estandarizadas que se utilizan en el campo de la psicologia para medir estos rasgos.

En el capitulo 4 se presenta a detalle el desarrollo del proyecto y la metodologia disefiada
para la implementacion del sistema de recoleccion, las pruebas de personalidad e intereses
profesionales, los modelos de prediccion y el servicio de prediccion de intereses

profesionales.

El capitulo 5 muestra los resultados obtenidos al utilizar la plataforma de recoleccién de datos
y los modelos de prediccion, se presentan graficos y tablas describiendo las cantidades y
cualidades de los datos recolectados y también la precision y error calculado en las

predicciones de personalidad e intereses profesionales.



En el capitulo 6 se presentan las conclusiones de este trabajo, las aportaciones que se hicieron

a esta area de investigacion y el trabajo futuro.

Por ultimo, se presentan las referencias utilizadas en este trabajo de investigacion y los

anexos incluidos en este trabajo.

En el anexo A se muestra una tabla de correlaciones entre los atributos de RIASEC y
HEXACO.

En el anexo B se muestran los casos de uso completos para el sistema PersonApp 2.0.



Capitulo 2

2. Marco teorico

En este capitulo se describen los conceptos y fundamentos tedricos que respaldan la
realizacion del trabajo de investigacion. Se abordan los temas del abandono escolar, la
orientacion vocacional, los modelos para evaluar la personalidad y los intereses. También se
revisan algunos conceptos sobre el campo de la inteligencia artificial relacionados con el

aprendizaje maquina, y los tipos de aprendizaje.

2.1. Abandono escolar

El concepto de abandono escolar se refiere a aquellos alumnos que quedan fuera del sistema
educativo por dejar de asistir a clase, y aungue ésta es una decision personal de cada alumno,

existen algunos factores o causas que mas se repiten y exponen un problema méas profundo.

Esto constituye un problema importante para los propios estudiantes, pero también para el
sistema nacional de educacién y la sociedad en general, ya que tiene una incidencia negativa
en los procesos politicos, econdmicos, sociales y culturales del desarrollo del pais. Algunas
de las implicaciones mas importantes son: a nivel social contribuye a la generacion de
pobreza aumentando el desempleo; en cuanto a las instituciones, disminuye los indices de
eficienciay calidad, asi como los ingresos de las matriculas; por ultimo, en el ambito personal
genera sentimientos de frustracion y fracaso en los estudiantes, ademas de limitarles las

ventajas de la educacién en su desarrollo social (Linares & Hernandez, 2017) .

En México las causas que mas influyen para que los estudiantes dejen sus estudios son de
tipo socioeconomico, de rendimiento académico o personales como enfermedades,
maternidad, inseguridad, entre otras. Por otro lado, existen otros factores internos que causan
a los alumnos incertidumbre sobre su horizonte profesional, llevandolos a tomar decisiones
inadecuadas que muchas veces desembocan en desercion, estos factores tienen que ver con

las aptitudes, valores, intereses y personalidad de los estudiantes, o incluso factores externos



como el entorno familiar o la desinformacion sobre los perfiles ocupacionales y planes de
estudio (Reyes, 2013; Linares & Hernandez, 2017).

2.2.  Orientacion vocacional

En nuestra sociedad hoy en dia es necesario conocerse a si mismo, asi como qué tipo de
profesiones y oportunidades académicas son mas adecuadas para cada persona segun sus

aptitudes y actitudes.

La orientacion vocacional es el proceso que ayuda a los estudiantes a elegir una profesion,
asi como a prepararse y acceder a esta posteriormente. El objetivo de este proceso es que los
alumnos tengan conocimiento sobre si mismos y sus intereses, de las ofertas académicas, de
los planes y programas de estudio y de las habilidades y competencias necesarias para llevar
a cabo cada profesion, esto les permite a los estudiantes tomar decisiones considerando sus
capacidades y gustos, para poder posicionarse correctamente en un contexto social-laboral
(Vidal Ledo & Fernandez Oliva, 2009).

2.2.1. Evaluacion en Orientacion Vocacional

La evaluacién en la orientacion vocacional tiene el propdésito de identificar los intereses
laborales de los alumnos, asi como sus expectativas profesionales, su nivel de conocimientos
y cdmo se relaciona todo esto con la oferta laboral, tomando en cuenta también la motivacion

que puede tener la persona por una profesion en particular (Galilea, 2001).

Celdrén (Celdrén, 1990) propone un modelo triangular basado en el equilibrio entre las
aptitudes, los intereses y el rendimiento escolar, este modelo refleja las probabilidades de

éxito conforme se tenga una mayor consonancia entre las variables, ver Figura 1.

Intereses

Aptitudes Rendimiento

Figura 1. Modelo triangular de consejo de orientacion de estudios (Celdran, 1990).



En este modelo triangular, los intereses son el conjunto de metas deseadas por el estudiante,
ya sea en el ambito personal, académico, profesional o vocacional; las aptitudes son las
capacidades que posee el alumno para ser entrenado o para adquirir una serie de habilidades
y conocimientos necesarios; por otro lado, el rendimiento es el esfuerzo que realiza en sus
actividades académicas medidas en las horas que le dedica al desarrollo de sus actividades

academicas (Blanco & Frutos, 2001).
2.2.2. Evaluacion de los intereses

El estudio sobre los intereses por parte de la psicologia vocacional lleva méas de 100 afios y
se ha utilizado en casos reales como en la primera guerra mundial; su importancia en la
eleccion de trabajos fue reconocida por académicos desde principios del siglo pasado y
rapidamente fue adoptada por la industria en Estados Unidos. En 1919, en el Carnegie
Institute of Technology, Clarence S. Yoakum desarrollé el primer instrumento para medir
los intereses de las personas, usando un enfoque de muestreo racional que pretende

representar el dominio de los intereses (Hansen, 2019).
2.2.3. Modelo RIASEC

La teoria de Holland ha sido una de las méas influyentes para el desarrollo de distintos
cuestionarios para medir los intereses, esta teoria establece que es posible clasificar a cada
persona en una de seis diferentes dimensiones: Realista, Investigativo, Artistico, Social,
Emprendedor y Convencional, o bien en una combinacion de estas, a este modelo se le
conoce como RIASEC por las siglas de cada dimensidn. Esta teoria, a través de los afios, ha
propiciado el desarrollo de muchos instrumentos como cuestionarios que sirven para medir

los intereses de cada persona (Acosta-Amaya, 2018; Hansen, 2019).

2.3.  Evaluacion de la personalidad

La evaluacion de la personalidad es un area de la psicologia que se utiliza en muchas
situaciones del mundo real, por ejemplo, para entender los sintomas de los pacientes o
clientes de los psicologos usando su personalidad, para descubrir las causas de un problema

de aprendizaje, para seleccionar el mejor candidato para un puesto de trabajo, etc. En muchas
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actividades de la vida, carrera profesional o incluso en el entorno social, la personalidad sera

evaluada de alguna manera, por esto es muy importante conocerla y saber como funciona.

Existen muchos instrumentos (Duane & Sydney, 2010) para evaluar la personalidad, los

principales son los siguientes:

¢ Inventarios de auto-reporte u objetivos

e Técnicas proyectivas

e Entrevistas clinicas

e Procedimientos de evaluacion de la conducta

e Procedimientos de muestreo de pensamientos y experiencias

Los inventarios de auto-reporte son técnicas donde las personas se describen a si mismas
contestando una serie de preguntas relativas a sus conductas y sentimientos, este tipo de
instrumentos son los mas confiables, ya que son menos subjetivos y cumplen con los

principios de confiabilidad y validez (Duane & Sydney, 2010).
2.3.1. Modelo de los cinco grandes (Big-Five)

La teoria de los cinco grandes de la personalidad es una de las mas reconocidas y estudiadas
en la actualidad, tiene como objetivo buscar y explicar las estructuras béasicas de la
personalidad. Este modelo se forma de cinco dimensiones o rasgos mediante los cuales se
intenta cuantificar las caracteristicas de personalidad de los individuos (Martinez et al.,
2011).

Los cinco factores de este modelo estan descritos por el acronimo OCEAN, cuyas siglas en
inglés hacen referencia a las dimensiones: Apertura a la experiencia (Openness to
Experience), Responsabilidad (Conscientiousness), Extroversion  (Extraversion),
Amabilidad (Agreeableness) y Neuroticismo (Neuroticism), cada factor es bipolar, esto
indica que tiene su rasgo contrario y esta compuesto de varios rasgos, cada uno de estos se

utiliza para describir a las personas (Durupinar et al., 2011).
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2.3.2. Modelo HEXACO

El modelo HEXACO es una propuesta alternativa a la estructura de los cinco grandes, este
modelo alternativo ha acumulado evidencia considerable a su favor y consiste en seis
dimensiones en lugar de cinco, tres de estas se corresponden muy estrechamente a las de los
cinco grandes. El acronimo HEXACO significa por sus siglas en inglés: Honestidad o
Humildad (Honesty-Humility), Emocionalidad (Emotionality), Extroversion (eXtraversion),
Amabilidad (Agreeableness), Responsabilidad (Conscientiousness), Apertura a la

experiencia (Openness to Experience) (Ashton & Lee, 2007).

2.4.  Inteligencia artificial

El término inteligencia se refiere a la capacidad de aprender y comprender, para solucionar
problemas o tomar decisiones (Real Academia Espafiola, 2022). La inteligencia artificial,
después de varios eventos clave en su historia, se ha convertido en una ciencia o disciplina
de estudio cuyo propdsito es construir maquinas capaces de realizar acciones que requeririan

inteligencia si fueran realizadas por humanos (Negnevitsky, 2005).

El campo de estudio de la inteligencia artificial es muy amplio y se compone de varias ramas,
como se puede ver en la Figura 2 el aprendizaje maquina es una rama de la inteligencia

artificial, que a su vez contiene dentro al aprendizaje profundo (Oracle México, 2022).

APRENDIZAJE
MAQUINA

APRENDIZAJE
PROFUNDO

Figura 2. Ramas de la inteligencia artificial.
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2.4.1. Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina es una rama de la inteligencia artificial, el cual consiste en un
mecanismo adaptativo que permite a las computadoras aprender a partir de la experiencia, en
lugar de ser explicitamente programadas, aprenden por analogia utilizando un conjunto de
ejemplos que presentan diferentes casos o valores, dicho de una forma mas técnica se trata
de extraer informacion y representarla en algun tipo de modelo. La capacidad de aprender
permite a los sistemas mejorar su eficiencia con el tiempo, es por esto por lo que el
aprendizaje méquina es la base de los sistemas adaptativos. Las implementaciones mas
populares del aprendizaje maquina son los algoritmos genéticos y las redes neuronales
artificiales (Patterson & Gibson, 2017; Negnevitsky, 2005).

2.4.1.1.  Aprendizaje supervisado
Este tipo de aprendizaje requiere una gran cantidad ejemplos con sus respectivas entradas y
salidas deseadas. El objetivo de estos algoritmos es aprender los patrones en la informacién

y construir un conjunto de reglas para predecir futuras entradas (Swamynathan, 2017).

El aprendizaje supervisado se puede dividir en dos diferentes tipos de problemas:

clasificacion y regresion:

e Regresion: Se utiliza para entender la relacion que existe entre las variables
independientes y las variables dependientes, o, dicho de otro modo, entender las
relaciones entre los valores de entrada y los de salida. Algunos de los algoritmos de
regresion mas populares son la regresion lineal, logistica y polinomial.

e Clasificacién: Se utiliza un algoritmo para asignar los datos de prueba en categorias
especificas. ldentifica las entradas del conjunto de datos y trata de predecir como
estas entradas deberian ser etiquetadas o definidas segun sus caracteristicas y de
acuerdo con el resto de los datos (IBM Cloud Education (B), 2020).

2.4.1.2.  Aprendizaje no supervisado
El aprendizaje no supervisado se usa cuando no se cuenta con la etiqueta deseada para cada
entrada, el objetivo es estudiar los patrones en el dataset para identificar similitudes que
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pueden decir como agrupar cada informacion. Esta habilidad para descubrir similitudes y
diferencias en la informacion hace que sean ideales para el analisis exploratorio de datos, la
segmentacion de clientes y el reconocimiento de imagenes (Swamynathan, 2017).

El aprendizaje no supervisado se utiliza principalmente para tres tareas, el agrupamiento, la

asociacion y la reduccion de dimensionalidad:

e Agrupamiento: El agrupamiento es una técnica de minado de datos donde se agrupa
los datos sin etiquetar segun sus caracteristicas en comun, los algoritmos de
agrupamiento se pueden clasificar en algunos tipos especificamente exclusivos,
superpuestos, jerarquicos y probabilisticos.

e Asociacion: La asociacion es un método basado en reglas que sirve para buscar la
relacion entre las variables de un dataset. Un ejemplo muy comun de este tipo de
métodos es el analisis de las compras en una tienda, ya que permite conocer mejor las
relaciones entre los diferentes productos.

e Reduccion de dimensionalidad: La reduccion de la dimensionalidad es una técnica
que se utiliza cuando el nimero de caracteristicas o dimensiones en un dataset es
demasiado grande, lo que hace este método es reducir el nimero de entradas a un
tamafio que sea mas manejable, sin comprometer demasiado la integridad del dataset
(IBM Cloud Education (C), 2020).

2.4.1.3. Aprendizaje semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado es un paradigma de aprendizaje que estudia como las
computadoras aprenden utilizando datos tanto etiquetados como sin etiquetar.
Tradicionalmente, el aprendizaje ha sido estudiado desde el paradigma supervisado con todos
los datos etiquetados y desde el paradigma no supervisado con todos los datos sin etiquetar.
El objetivo del aprendizaje semi-supervisado es comprender como combinar los datos
etiquetados y no etiquetados para cambiar el comportamiento del aprendizaje y crear asi
algoritmos que usen esta combinacion de datos como una ventaja. Este tipo de aprendizaje
es de gran interés en el aprendizaje maquina porque puede utilizar datos no etiquetados para
mejorar las tareas del aprendizaje supervisado cuando hay pocos datos etiquetados
(Goldberg, 2009).
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2.4.1.4. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un area del aprendizaje maquina que aborda la resolucion de
problemas enfrentando a un agente que aprende un comportamiento por prueba y error,
interactuando con un entorno dinamico. El objetivo es entrenar a un agente para que aprenda
una solucién lo mas cercana posible a la solucién dptima. Se utilizan principalmente dos
estrategias para resolver un problema utilizando el aprendizaje por refuerzo, la primera es
buscar en el espacio de solucion aquella que mejor se desarrolle en el entorno, este enfoque
se utiliza en los algoritmos genéticos, la segunda es usar técnicas de estadistica, métodos
dindmicos de programacién para estimar la ganancia al tomar ciertas opciones del espacio de

solucioén.

En la Figura 3 se observa el modelo estandar del aprendizaje por refuerzo, para cada iteracion
el agente sigue una estrategia de prueba y error interactuando con el entorno, su
comportamiento se va modificando segun las recompensas que reciba del entorno, el agente
observa el entorno y toma acciones dentro del mismo a través del actuador el cual puede
cambiar el estado del entorno, en cada paso el agente recibe una entrada observacional

reflejando el estado del entorno (Patterson & Gibson, 2017).

Agente
Accion Recompensa Estado
> Entorno

Figura 3. Modelo estandar del aprendizaje por refuerzo (Patterson & Gibson, 2017).
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2.4.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo ha sido dificil de definir para muchos, ya que ha ido cambiando de
forma en la ultima década. Una definicibn muy concreta especifica que el aprendizaje
profundo involucra redes neuronales con mas de dos capas. Para entender esto es necesario
conocer mas a fondo las redes neuronales y su funcionamiento; las redes neuronales forman
parte del aprendizaje maquina y pueden ser definidas como un modelo de razonamiento

basado en el cerebro humano.

Una red neuronal artificial consiste en un namero simple y altamente interconectado de
procesadores, también llamados neuronas, las cuales son anélogas a las neuronas del cerebro
humano, estas neuronas estan unidas por conexiones que cuentan con un peso, cada neurona
recibe un numero de sefiales de entrada, pero solo puede producir una sefial de salida. Las
redes neuronales aprenden a traves de repetidos ajustes que se realizan a los pesos de cada

conexion, el cual representa la importancia de esta neurona.

En la Figura 4 se puede ver la arquitectura tipica de una red neuronal, al lado izquierdo se
tienen los datos o sefiales de entrada, que son los valores que la red neuronal recibe para ser
entrenada, estos pasan por la capa de entrada y se distribuyen a cada neurona de la capa
oculta, por ultimo, pasan por la capa de salida para ser procesadas las sefiales o valores de
salida de la red (Patterson & Gibson, 2017; Negnevitsky, 2005).

Sefales de entrada
Senales de salida

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 4. Arquitectura de una tipica red neuronal artificial (Negnevitsky, 2005).

16



Este tipo de redes neuronales se diferencian de los modelos utilizados en los afios ochenta
debido a la evolucion en ciertas facetas, a pesar de que siguen siendo conceptualmente los

mismos, algunas caracteristicas que han traido la evolucion de estos modelos son:

e Mayor numero de neuronas.
e Maneras mas complejas de conectar las capas y neuronas.
e Un gran aumento en el poder de cobmputo disponible para los entrenamientos.

e Extraccion automatica de caracteristicas (Patterson & Gibson, 2017).

Uno de los tipos mas populares y versatiles de redes neuronales son las redes neuronales
convolucionales, estas redes proveen una forma mas escalable para la clasificacion de
imagenes Yy las tareas de reconocimiento de objetos, aunque una de sus desventajas es que
son computacionalmente muy demandantes, debido al gran nimero de pardmetros que
manejan, requiriendo procesadores graficos para realizar los entrenamientos de las redes.

Estas redes tienen tres tipos principales de capas:

e (Capa de convolucién.
e Capa de agrupacion.

e Capa completamente conectada.

La capa convolucional es la primera capa de la red convolucional, si bien las capas
convolucionales pueden ir seguidas de capas convolucionales adicionales o capas de
agrupacion, la capa completamente conectada es la capa final. Con cada capa, CNN aumenta
su complejidad, identificando partes mas grandes de la imagen. Las capas anteriores se
centraban en caracteristicas simples, como colores y bordes. A medida que los datos de la
imagen avanzan a través de las capas de CNN, comienza a reconocer caracteristicas o formas
mas grandes del objeto hasta que finalmente determina el objeto deseado (IBM Cloud
Education (A), 2020).
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Capitulo 3

3. Estado del arte

En este capitulo se presentan algunas investigaciones relacionadas con este proyecto de tesis,
estas investigaciones pertenecen a las areas de la psicologia y computacion, especificamente
se revisaron trabajos relacionados con la personalidad, los intereses profesionales, el
aprendizaje maquina y el reconocimiento de personalidad e intereses mediante inteligencia

artificial.

3.1.  Pruebas estandarizadas de personalidad

En el articulo presentado por Cruz (Cruz, 2011) se establece la vigencia y aplicabilidad del
cuestionario de personalidad Eysenck en sus diferentes versiones, para esto se realizé una
revision sistematica, encontrando 26 articulos que cumplian con los criterios establecidos, se
encontrd un uso constante del cuestionario de personalidad, asi como de identificacion de
rasgos de diferentes poblaciones. En el trabajo se concluye que el cuestionario de
personalidad Eysenck se ha utilizado en casi todo el mundo de forma constante, demostrando

un avance importante en las investigaciones que utilizan este instrumento.

En su trabajo Lee y Ashton (Lee & Ashton, 2018) presentan las propiedades psicométricas
del instrumento HEXACO-100, se examinaron las respuestas de mas de diez mil
autoinformes realizados de manera virtual y casi tres mil informes de observadores, como
resultado se observaron tres cosas: primero, cada uno de los seis factores del modelo estan
definidos por sus facetas consecuente, segundo, las escalas de los factores mostraron una baja
correlacion lo que los hace mas independientes, donde solo la honestidad, humildad y
simpatia tuvieron una correlacién absoluta por debajo de .20, tercero, los factores y las
escalas mostraron fuertes convergencias de las correlaciones. Como parte de las
conclusiones, los autores recomiendan el uso del instrumento HEXACO-100 en entornos de

investigacion, siempre que se desee obtener mediciones de la personalidad.
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En la investigacion realizada por Gow y colaboradores (Gow et al., 2005) se examino la
estructura del cuestionario de personalidad IPIP-50, para esto utilizaron una muestra de
novecientos adultos, para cada caso se compard con el NEO-FFI (NEO Five Factor
Inventory) y EPQ-R (Eysenck Personality Questionnaire-Revised Short Form), los resultados
muestran que todos los factores estan fuertemente correlacionados con los de NEO-FFI,
donde las correlaciones obtenidas fueron de 0.85 para el caso de IPIP y 0.84 para EPQ-R.
Como conclusion se dice que las escalas del cuestionario IPIP tienen una buena consistencia

interna y se relacionan fuertemente con las escalas de dos de los cuestionarios principales.

(Johnson, 2014) presento el desarrollo de una version de 120 preguntas del cuestionario de
personalidad IPIP-NEQO, asi como de pruebas realizadas con més de veinte mil registros, con
esta muestra se realizaron las pruebas de fiabilidad y consistencia correspondientes. Como
conclusion se indica que las propiedades psicométricas del instrumento IPIP-NEO 120-item

son comparables favorablemente a la version completa del cuestionario.

3.2.  Pruebas estandarizadas de intereses

En el estudio realizado por (Hansen & Neuman, 1999) se examin0 la validez de los criterios
del Cuestionario de Intereses y Habilidades Campbell (CISS por su nombre en inglés
Campbell Interest and Skill Survey), para predecir carreras universitarias comparandolo con
el Inventario de Interés Fuerte (SII por su nombre en inglés Strong Interest Inventory). Se
utilizé una muestra de 62 mujeres y 66 hombres, algunos datos recolectados incluyen los
registros de puntaje de cada estudiante en la escala CISS y la escala de carrera Sll, asi como
informacion sobre la carrera elegida; se observo una fuerte concordancia entre las carreras
elegidas y el componente de interés en el perfil del estudiante, también una correlacion de
excelente a moderada entre las ocupaciones elegidas y el componente de preferencia de la

escala ocupacional de la CISS para el 69.3% de las mujeres y el 75.8% de los hombres.

(Naylor & Kidd, 2000) presentan en su investigacion un estudio sobre la validez predictiva
del instrumento Inventario de Evaluacion de Carreras (CAI por su nombre en inglés Career
Assessment Inventory), Esta prueba se aplicé a 160 estudiantes de secundaria, el objetivo era
predecir la escala del rasgo investigativo y comparar tres afios después los valores obtenidos

con las carreras elegidas por estas personas. Los resultados mostraron que la correlacion entre
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el puntaje en la escala de investigativo y la opcién de carreras de ciencia y tecnologia
comparada con otras opciones fue de 0.46, lo que vélida positivamente las capacidades
predictivas del CAl.

En el trabajo realizado por Flores y colaboradores (Flores et al., 2006) se reviso la validez y
consistencia del instrumento SII (Strong Interest Inventory) y SCI (Skills Confidence
Inventory), los cuales estan basados en la teoria de Holland para evaluar las seis dimensiones
de intereses propuestas, para esto se usé una muestra de 487 estudiantes mexicanos y los
resultados fueron comparados con muestras normativas de los correspondientes
cuestionarios. El ajuste del modelo para ambas medidas fue deficiente en comparacion con
los resultados obtenidos con muestras de referencia, ademéas los resultados apoyan la
validacién para las puntuaciones del codigo de Holland, se encontraron también diferencias

de género en ambos modelos.

La relacion que existe entre los individuos y su ambiente de trabajo ha sido investigado tanto
de forma tedrica como empirica en las Gltimas décadas, en el estudio realizado por Ehrhart y
Makransky (Ehrhart & Makransky, 2007) se presentan dos antecedentes, las preferencias
profesionales y personales, los autores plantean la hip6tesis de que la preferencia ocupacional
y personalidad basada en cinco factores predicen la idoneidad laboral, asi como también
caracteristicas como la aptitud entre individuos y puestos de trabajo. Los resultados indican
que las preferencias ocupacionales son mejores predictores de los trabajos ideales y

ocupaciones que la personalidad.

Uno de los instrumentos mas reconocidos para evaluar los intereses es el O*NET Interest
Profiler, en (Rounds et al., 2010) se revisan sus caracteristicas y la evidencia que lo apoya.
O*NET es una herramienta de exploracion de carreras disefiada para orientacion profesional,
planificacion y exploracién de carreras, este artefacto mide seis tipos de intereses
ocupacionales: Realista (R), Investigativo (1), Artistico (A), social (S), Emprendedor (E) y
Convencional (C), los cuales se le conoce como el modelo de RIASEC propuesto por
Holland.

Esta prueba se realiza en linea desde la plataforma desarrollada por el departamento del

trabajo de los Estados Unidos y es gratuita. Ademas de poder realizar la prueba esta
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plataforma cuenta con una base de datos de profesiones las cuales estan clasificadas segun
los intereses que vayan acorde. La prueba tiene dos versiones, la version completa consta de
60 preguntas y la version reducida O*NET Mini-IP de 30, al terminar cualquiera de las
pruebas los usuarios pueden ver una grafica con sus resultados, asi como una descripcion de

cada rasgo, ver Figura 5.

Perfil de intereses O*NET

iAqui estan los resultados de su Perfil de intereses!
Piense en sus intereses como el trabajo que le gusta hacer.

Sus intereses pueden ayudarlo a encontrar carreras que le
gustaria explorar. Mientras encuentre mads carreras gue

coincidan con sus intereses, tendrd mas probabilidades de
satisfaccion.

Puede hacer clic en cualquiera de los intereses que se
encuentran a continuacién para obtener mas informacion.
de Investigacion 20 Cuando esté listo, use el boton Siguiente para continuar.

Realistas 18

Artisticos 32

« Realistas * Social
Social 23 « de Investigacién « Empresariales
Empresariales 21 « Artisticos « Convencionales

Convencionales

(© imprimi Ycomparir )
@ Regresar Comenzar Intereses Resultados JEEETEE Carreras Siguiente @

Figura 5. Pantalla de resultados de prueba de intereses.

3.3.  Reconocimiento automatico de personalidad

La evaluacidn de la personalidad es algo muy importante para evaluar si una persona es apta
para desarrollar cierto trabajo, normalmente esta evaluacion se realiza con base en el
indicador de tipo Myers-Briggs, pero debido a que se considera demasiado rigido y
dicotémico, los autores optaron por HEXACO para medir los rasgos de personalidad basados
en datos de redes sociales como interacciones y comentarios. Se realiz6 un preprocesado de
los datos eliminando palabras vacias o irrelevantes (stopwords) e interpretando emoticones,
luego, extrajeron los rasgos usando TF-IDF, posteriormente se realiza una clasificacion
mediante un algoritmo de bosque aleatorio (Random Forest). Los resultados arrojan una
precision de hasta el 90%, lo que indica que la evaluacion de la personalidad se puede
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predecir de una manera adecuada, esto en funcidn de los comentarios e interacciones que una
persona realiza en redes sociales. Como conclusiones se utilizaron diccionarios y bibliotecas
artificiales que logran tener un mayor grado de precision que las bibliotecas literarias;
también se encontrd que el uso de algoritmos de optimizacion como Particle Swarm puede
servir para encontrar facilmente los valores dptimos para el modelo de Random Forest
(Ramadhan et al., 2021).

La personalidad ha jugado un papel importante en la computacion en los Gltimos afios, es por
esto por lo que el reconocimiento de la personalidad ha ganado mucho interés recientemente,
en este trabajo (Aslan & Gudukbay, 2019) sugieren una nueva forma de reconocer los cinco

grandes rasgos de personalidad a partir de video.

La personalidad y las emociones influyen en actividades de nuestro dia a dia como el habla,
las expresiones faciales, los movimientos corporales y los factores de lenguaje y estos son
afectados por elementos ambientales. Se desarroll6 un sistema capaz de reconocer la
personalidad basado en elementos como los rasgos faciales, factores ambientales y el audio.
Se emplearon diferentes modelos de redes neuronales pre entrenadas como ResNety VGGish
para extraer caracteristicas de alto nivel; primero entrenaron las subredes por separado y
después se realizé una optimizacion de los modelos. Para el entrenamiento se usé el dataset
ChaLearn First Impressions V2 con estas configuraciones y modelos se obtuvo la precision
media mas alta comparada con el estado del arte. Como conclusiones se propusieron una
nueva metodologia para identificar rasgos de personalidad aparente de videos, mostrando
como resultados que el enfoque multimodal es mejor que el enfoque unidireccional (Aslan
& Glidikbay, 2019).

La apariencia puede afectar las interacciones sociales, lo que a su vez afecta el desarrollo de
la personalidad, se han encontrado amplias investigaciones que demuestran que la morfologia
facial y las sefiales sociales brindan informacion sobre la personalidad y el comportamiento
de las personas. (Xu et al., 2021) proponen un nuevo enfoque para predecir los rasgos de
personalidad basado en los cinco grandes, utilizando imagenes faciales fijas, usando un
dataset construido con 13, 347 iméagenes faciales y caracteristicas de personalidad. Luego se
utilizé el aprendizaje profundo para entrenar una red neuronal. Los resultados muestran que

se puede predecir la personalidad con mas del 70 por ciento de precision, las caracteristicas
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de las redes neuronales con aprendizaje profundo son mejores comparadas con los manuales;
por ultimo, se encontraron ciertas diferencias en las caracteristicas personales de los

estudiantes universitarios de diferentes antecedentes educativos (Xu et al., 2021).

El reconocimiento de la personalidad puede usarse para el aprendizaje en las escuelas, debido
a la pandemia de COVID las escuelas se vieron forzadas a cambiar las aulas por plataformas
de aprendizaje en linea. En este estudio los autores (Pakinee & Puritat, 2021) introducen el
concepto de gamificacion aplicado al E-Learning. Poniendo un enfoque en mejorar la
participacion de diferentes tipos de personalidad de los estudiantes universitarios; la
gamificacion se desarrollé implementando las ventajas y desventajas de cada juego para
mejorar el desempefio de cada estudiante. Para esto se realizaron tres evaluaciones, en la
primera se prueba si el alumno alcanzo los conocimientos sobre el tema, el segundo se trata
de monitorear la actividad de los estudiantes en la plataforma y la tercera se trata de evaluar
las experiencias de usuario mediante entrevistas. Segun la investigacion, elegir un elemento
del juego en funcion de un rasgo de personalidad no necesariamente mejora el conocimiento;
sino que demuestra un mejor compromiso en el curso. Como conclusion, en este trabajo los
autores realizaron una plataforma digital para el aprendizaje de las materias de un curso, se
compararon dos grupos; donde el primero utilizé la plataforma y el segundo no, se observo
en el experimento que la plataforma ayuda a interesar a los estudiantes en los temas de la
materia; sin embargo, no se logra aumentar el rendimiento académico ni la retencion de los
conocimientos. Se concluyd que estas plataformas pueden ayudar en el aprendizaje a
distancia, pero para mejorar el aprendizaje es importante la presencia del profesor también
(Pakinee & Puritat, 2021).

En la investigacion realizada por Golbeck y colaboradores (Golbeck et al., 2011), se presenta
un trabajo donde las redes sociales aparecen como un lugar donde las personas pueden
presentarse al mundo, mostrando muchos detalles de su informacion personal. Se ha
empezado a entender como se puede usar esta informacion para mejorar la experiencia del
usuario a través de interfases. En esta investigacion se centran en la personalidad de los
usuarios, la cual se ha demostrado que ha sido util para predecir la satisfaccion laboral,
profesional, éxito en las relaciones romanticas e incluso las preferencias por diferentes tipos

de interfases; hasta ahora es necesario el uso de pruebas de personalidad para medir la
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personalidad de los usuarios, lo cual es muy impractico de usar en redes sociales. Se presenta
un método para medir la personalidad usando informacion publica de perfiles de Facebook,
esto se logré utilizado diferentes métodos de aprendizaje maquina y el modelo de
personalidad de los cinco grandes. Como conclusiones se recolectaron pruebas de
personalidad de varios participantes y a traves de una API se obtuvo la informacion pablica
de sus perfiles, utilizando el dataset generado a partir de esta informacion se entrenaron dos
modelos de aprendizaje maquina, logrando una precision del 11% de su valor real.

En el trabajo realizado por Yeye y colaboradores (Yeye et al., 2020) se habla sobre como la
personalidad afecta el estilo de vida y el trabajo individual de las personas, asi como en el
desarrollo de la carrera profesional. Tradicionalmente los investigadores utilizan escalas para
medir la personalidad; sin embargo, en la tarea de la psicologia por evaluar a las personas
como parte de un proceso de obtencion de un trabajo, siempre existe la posibilidad de obtener
respuestas dirigidas con el fin de influenciar los resultados. En los afios recientes con el
desarrollo del aprendizaje maquina, se han creado nuevas técnicas para el reconocimiento de
la personalidad; en este trabajo los autores utilizan videos y cuestionarios de personalidad de
los participantes para entrenar modelos capaces de predecir los rasgos de personalidad, para
esto se utiliz el modelo de los cinco grandes, obteniendo como resultado una correlacion
entre las predicciones y los valores de los cuestionarios, que va en un rango de 0.32 a 0.44
para todas las dimensiones, con un valor p menor a 0.05, lo que da una manera no intrusiva
de reconocer la personalidad. Como conclusion se utilizaron videos de presentacion y
cuestionarios de personalidad para entrenar modelos de aprendizaje maquina, con los cuales
se puede predecir los rasgos de personalidad de los cinco grandes, estando cerca de obtener

una correlacion media para cada uno de los rasgos de personalidad.

(William & Badholia, 2015) revisan en su investigacion diversos algoritmos de clasificacion
basados en el teorema de bayes, arboles, funciones y leyes comiunmente usadas para esta
tarea. En esta investigacion realizaron una comparacion entre varios tipos de algoritmos de
clasificacion, se compararon algoritmos de clasificacion usados para la identificacion y
prediccion de la personalidad, utilizando un dataset de valores de HEXACO. El principal
objetivo fue probar y examinar los algoritmos de clasificacion y prediccion para encontrar

los que tengan un mejor rendimiento en el dataset de personalidad. Como conclusiones se
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encontrd el algoritmo con menor error absoluto medio en la clasificacion y prediccion, valor
gue comUnmente esta asociado con una mayor precision, la regresion logica y el algoritmo
de Naive Bayes son los que mostraron mejores resultados con el menor ratio de error, el

tiempo también fue un parametro al evaluar la eficacia de los modelos.

3.4.  Reconocimiento automatico de intereses profesionales

Elegir una profesion es una decision muy importante que todo estudiante o profesional debe
tomar en su vida, y es de vital importancia conocer los propios intereses, esto se puede hacer
realizando alguna prueba de intereses; ya sea en linea o en alguna institucién. En la
investigacion realizada por (Pavithran & Ashraf, 2020) se propone el uso del aprendizaje
maquina, para analizar informacion extraida de las redes sociales Facebook y Twitter, para
predecir los intereses de una persona; para esto se usaron técnicas de minado de texto y
utilizaron la base de datos de carreras de O*NET. La metodologia consistio en extraer textos
de Twitter, preprocesar las palabras y luego etiquetarlas en alguna dimension de RIASEC,
para posteriormente hacer el recuento. Como conclusiones argumentan que es posible

predecir los intereses vocacionales de una persona usando textos extraidos de redes sociales.

Los métodos tradicionales para medir el interés tienden a capturar caracteristicas comunes,
pero pueden ser inexactos al capturar relaciones especificas dentro de una muestra dada. En
la investigacion realizada por Song (Song et al., 2022) se propone el uso de aprendizaje
maquina ya que puede explicar de manera efectiva la compleja relacion entre los intereses y
la eleccion de carrera. El objetivo fue mejorar la precision de las predicciones de la eleccion
de trabajo, basado en acciones mediante la aplicacion de aprendizaje automatico; para esto
se usd una muestra de 81,267 participantes empleados y desempleados; se compard la
precision predictiva del método tradicional de aplicacion de cuestionarios de intereses con
un nuevo método de aprendizaje automatico; mejorado para predecir los intereses y las
aspiraciones profesionales. Los resultados muestran que, en comparacion con el método
tradicional, el método de aprendizaje automatico proporciona una mayor precision general

para predecir ambos tipos de elecciones profesionales.
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Capitulo 4

4. Desarrollo del proyecto

En este capitulo se presenta una propuesta para coadyuvar en la solucién del problema de
desercion escolar, la cual intenta sustituir las pruebas estandarizadas de intereses
vocacionales que son largas y tediosas por el reconocimiento de personalidad a través de
video y la prediccion de interese vocacionales. Se presenta la metodologia implementada, la
cual consta de cinco pasos, cada uno descrito en una seccion independiente; ademas se

describen todas las tecnologias utilizadas durante la investigacion.

4.1. Propuesta de solucion

Dado los factores que se analizaron en la descripcion del problema sobre la desercion escolar
en México, en donde se habla de la personalidad como uno de los factores mas determinantes
para la eleccion de una carrera profesional. Se propone una solucidn, la cual consiste en
utilizar las investigaciones actuales en torno al aprendizaje maquina y el reconocimiento

automatico de personalidad para el desarrollo de un sistema que ayude en esta problematica.

El sistema que se propone se desarrolla recolectando pruebas de personalidad e intereses para
generar un dataset, el cual se usara para entrenar modelos de aprendizaje maquina que puedan
predecir los intereses. Estos modelos se implementarian en un sistema que grabe videos de
los usuarios, realice las predicciones. Posteriormente se genera una lista de carreras
recomendadas con base en los intereses del usuario, ayudando asi a los jovenes a tomar una

decision que favorezca a sus habilidades y caracteristicas individuales.

4.2.  Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia disefiada para la implementacion de la propuesta

de solucion; esta metodologia consiste en cinco pasos como se muestra en la Figura 6.

Metodologia de desarrollo del proyecto.

26



Figura 6. Metodologia de desarrollo del proyecto.

En el primer paso se seleccionaron los modelos y herramientas que se usaron, en los pasos
dos y tres se implemento el sistema de recoleccién y se generd la base de datos, en los tltimos
dos se entrenaron los modelos de aprendizaje y se implement6 el sistema de
recomendaciones. Cada una de las etapas de la metodologia se detallan en las secciones

siguientes.

4.3.  Andlisis y seleccion de modelos de personalidad e intereses profesionales

En las secciones 3.1y 3.2 se presentan los antecedentes sobre los modelos de personalidad e
intereses, encontrando que es imprescindible seleccionar modelos que tengan una estrecha
relacién entre si. Los modelos de aprendizaje maquina solo pueden encontrar relaciones entre
las variables si estas existen, por esto a pesar de que el modelo OCEAN sea el méas reconocido
e investigado se seleccion6 a HEXACO. Este presenta relaciones més fuertes con los
atributos de intereses que se utilizan comdnmente, los cuales son representados en el modelo

RIASEC propuesto por Holland.

Otra de las razones por las que RIASEC fue considerado para esta investigacion es la base
de datos y cuestionario de intereses que proporciona el departamento del trabajo de estados
unidos, informacién con la cual es posible realizar las pruebas de intereses profesionales.
También permite interpretar los resultados y buscar en la base de datos las carreras mas afines
de acuerdo con la clasificacion predefinida en la base de datos para cada valor de RIASEC.

27



4.4.  Implementacion del sistema PersonApp 2.0

En esta seccion se documenta el desarrollo del sistema de recoleccidn de datos, asi como las
herramientas y tecnologias utilizadas en el proyecto.

4.4.1. PersonApp

PersonApp (Batiz-Beltran, 2021) es una aplicacion web desarrollada para recabar
informacidn sobre la personalidad (modelo OCEAN) aplicando cuestionarios y experimentos
en video, con el proposito de generar un dataset. En PersonApp se implementd el
cuestionario de personalidad IPIP-50; mientras que, para la grabaciéon de los videos, el
sistema describe tres experimentos donde el usuario debe hablar de un tema diferente para

cada uno y se graban 4 videos cortos de 15 segundos por experimento.

El sistema PersonApp se desarrollé usando un modelo arquitecténico por capas sobre una

arquitectura cliente — servidor.

La aplicacion PersonApp se us6 como base para desarrollar una nueva version Ilamada
PersonApp 2.0 donde se incorporaron los nuevos requerimientos establecidos para generar
la base de datos de videos, personalidad e intereses vocacionales. Estos requerimientos se

describen en la seccion 4.4.2.

4.4.2. Requisitos funcionales PersonApp 2.0
Los requerimientos funcionales describen los principales procesos que debe efectuar un
sistema. Para definir los requisitos funcionales se tomaron en cuenta los objetivos generales

y especificos mencionados en las secciones 1.4.1 y 1.4.2 respectivamente.

En esta seccion se muestran los requisitos funcionales para el sistema de recoleccion de datos
de PersonApp 2.0. En la Tabla 1 se muestran los requisitos funcionales ordenados segln su
importancia, en la columna de prioridad se utilizan los valores de ALTA, MEDIA y BAJA

para representar la importancia de cada requisito.
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Tabla 1. Requisitos funcionales para PersonApp 2.0.

Requisito Descripcion Prioridad

El sistem rmitira a | rios realizar una pri Y ional

RF-1 sse.a pe 4 a los usuarios realizar una prueba vocaciona ALTA
estandarizada.

RF.2 El mstema permitird a los usuarios realizar una prueba de personalidad ALTA
estandarizada.

RF-3 El sistema mostrara un aviso de privacidad de los datos. ALTA

RF-4 El sistema debera almacenar informacion académica y profesional. MEDIA

RF-5 El sistema debera tener menu donde los usuarios pueden ver su avance. MEDIA

RF-6 El sistema mostrara el avance del tiempo durante la grabacion de video. BAJA
El sistema mostrard elementos visuales para que el usuario distinga

RF-7 - . para : BAJA
cuando terminé de grabar un experimento.

RF-8 El sistema deberd tener una opcion para detener la grabacion cuando sea BAJA
necesario y poder empezar desde el inicio.

RF-9 El sistema validara el correo de los usuarios. BAJA

4.4.3. Requisitos de calidad

Los requerimientos de calidad describen propiedades generales del sistema, estos se

obtuvieron en base a los de la version anterior y tomando en cuenta las nuevas

funcionalidades requeridas. Se clasificaron los requisitos de calidad en rendimiento,

portabilidad y usabilidad. En la Tabla 2 se muestran los requisitos de calidad ordenados por
la prioridad en escala ALTA, MEDIA y BAJA.

Tabla 2. Requisitos de calidad para PersonApp 2.0.

Requisito Atributo Descripcion Prioridad

RC-1 Rendimiento El sistema deberd guardar los datos en no més de 4 ALTA
segundos.

RC-2 Rendimiento El sistema responderd a cada peticion en no mas de ALTA
4 segundos.

RC-3 Portabilidad El sistema funcionara en distintos tamafios de MEDIA
pantallas.

RC-4 Usabilidad El sistema debera ser intuitivo y facil de usar. BAJA

RC-5 Usabilidad El sistema co_ntara con una interfaz grafica amigable BAJA
para el usuario.
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4.4.4. Restricciones
Para el correcto funcionamiento del sistema y todos sus modulos se deberan tomar en cuenta

las siguientes restricciones:

El usuario debera contar con cAmara y micréfono que sean compatibles.

e El usuario debera autorizar el uso de la camara y microfono de su dispositivo.

e El dispositivo debera contar con acceso a internet con una velocidad minima de un
megabyte por segundo.

e EI sistema funcionard en el navegador Chrome, ya sea en version mdvil o de

escritorio.

4.4.5. Actores
Los actores son todas aquellas entidades que interactian de alguna manera con el sistema.
En la Tabla 3 se muestra una lista de los actores principales definidos en este sistema.

Tabla 3. Actores del sistema de PersonApp 2.0.

Actor Descripcion

Es todo usuario que se registra en el sistema con el fin de

Participante .
P contestar las pruebas y grabar los videos.

4.4.6. Casos de uso
Con base en los requisitos funcionales y las restricciones del sistema, se establecieron cuatro
casos de uso para describir los procesos mas importantes que el sistema proporciona a cada

uno de los actores involucrados.

En la Tabla 4 se muestra la lista de los casos de uso para el sistema PersonApp 2.0, y en el
anexo B se presentan los casos de uso desarrollados, donde se detalla cada caso de uso, los

actores involucrados, las precondiciones, el escenario principal y las postcondiciones.

En la Figura 7 se presenta el diagrama de casos de uso donde se muestran las interacciones

de los actores con el sistema PersonApp 2.0.

30



Tabla 4. Casos de uso de PersonApp 2.0.

Caso de uso Nombre Descripcion
Presentar prueba - . . .
Cu-01 . P El participante entra al sistema y contesta un cuestionario.
estandarizada.
CU-02 Registrar informacién El participante entra al sistema y contesta varias preguntas
académica y profesional. sobre su informacion académica o profesional.
CU-03 Visualizar pruebas El participante entra al sistema y puede visualizar las
completadas. pruebas que ha completado.
. El participante entra al sistema y se graba realizando
CU-04 Grabar video. P P y g

diversos experimentos.

uc Use Case Model

f PersonApp \

CU-01. Presentar prueba
estandarizada

CU-02. Registrar informacion
académica y profesional

N

Participa nte\

(from
Actors)
CU-03. Visualizar pruebas
completadas

CU-04. Grabar video

- /

Figura 7. Diagrama de casos de uso.

31




4.4.7. Diagrama de contexto

En esta seccién se muestra el diagrama de contexto, en donde se definen los limites del
sistema, asi como las interacciones con entidades externas. En la Figura 8 se muestra en la
parte superior a los actores que utilizan el sistema, los cuales interactian con el sistema
PersonApp 2.0; en la parte inferior se encuentran las entidades de las cuales depende el
sistema, en este caso el servidor de autenticacion que permite a los usuarios ingresar al
sistema, la base de datos que almacena toda la informacién generada en la plataforma vy el
servicio de prediccidn de intereses el cual recibe peticiones con los videos de los usuarios y
realiza predicciones de intereses.

custom Packagel

Usado por
Participante
Usa a
Sistema PersonApp 2.0
Depende de

Base de datos Servidor de
autenticacion

Figura 8. Diagrama de contexto de PersonApp 2.0.

32



4.4.8. Arquitectura
La arquitectura del sistema PersonApp original se compone de una arquitectura estilo
cliente-servidor con un modelo arquitectonico de 3 capas, las cuales se definen como la capa

de presentacion, capa logica de la aplicacion y la capa de datos.

En la Figura 9 se muestra el diagrama de la vista logica de la aplicacién, los componentes de
color azul fueron los que se modificaron para esta nueva version de PersonApp, los grises se

reutilizaron sin modificaciones.
Cliente Capa de presentacion

Aplicaciéon Web

Servidor

'

Capa légica de la aplicacion

l

Control de
accesos

Manejador de
reconocedores

—

Almacenamiento de
archivos

[
Capa de datos

A

Figura 9. Vista ldgica de la plataforma PersonApp 2.0.

4.4.9. Implementacion
La implementacion se realizé usando Google Firebase para el hospedaje, la autenticacion y
el almacenamiento de datos, para la interfaz de usuario se utiliz6 HTML, CSS, JavaScript

junto con la libreria de React.
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Para los requisitos funcionales RF-1y RF-2 se agregaron pruebas de personalidad e intereses,
en cada cuestionario los usuarios tienen que escoger una opcion para cada pregunta, el
sistema simultaneamente lleva un contador del tiempo y al finalizar la prueba se verifica que
todas las preguntas hayan sido contestadas, ver Figura 10. Cuestionario de personalidad. y
Figura 11. Cuestionario de intereses profesionales. Para esto se utilizd la herramienta surveyjs.io,
donde se captur6 cada una de las preguntas del cuestionario, se descargd un archivo JSON
con las preguntas y las opciones, por ultimo usando libreria survey-react se elaboraron los

cuestionarios.

& PersonApp v20

Test de personalidad
iBienvenido! Para cada pregunta, elija la opcion que mejor describa su forma de ser.

Respondié a 0/72 preguntas

1. Me aburriria bastante visitar una galeria de arte. *
~, Totalmente en desacuerdo

(O Parcialmente en desacuerdo

(O Ni de acuerdo, ni en desacuerdo

() Parcialmente de acuerdo

(O Totalmente de acuerdo

2. Planifico y organizo las cosas con antelacién para evitar apuros de tltima hora. *

() Totalmente en desacuerdo
() Parcialmente en desacuerdo

(O Ni de acuerdo, ni en desacuerdo

Figura 10. Cuestionario de personalidad.

.b PersonApp v20

Prueba Vocacional

iBienvenido al perfil de intereses de O*NET! Lea cada pregunta con atencion y decida cémo se sentiria usted al realizar
cada tipo de trabajo. Trate de NO pensar: *Si tiene suficiente educacion o capacitacion para realizar el trabajo o
*Cuénto dinero ganaria al realizar el trabajo. Sdlo piense si le gusta o disqusta hacer el trabajo.

Respondid a 0/62 preguntas
1. Construir gabinetes para cocinas *
e disgusta mucho
(O Me disgusta
() No estoy seguro
() Me gusta

() Me gusta mucho

2. Colocar ladrillos o losetas *

() Me disgusta mucho

() Me disgusta

Figura 11. Cuestionario de intereses profesionales.
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En la Figura 12 se muestra el aviso de privacidad que aparece en la pantalla sobre un modal
cuando el usuario ingresa al sistema. Este mensaje tiene como objetivo informar al usuario
que toda la informacidn recabada sera solo para uso interno de este trabajo de investigacion
y que ésta no serd utilizada ni publicada sin el consentimiento de los usuarios, esto de acuerdo
con el requisito RF-3.

Se desarrollé una plataforma web orientada al
recenocimiento automdtico de personalidad con el fin
de captar datos de los usuarios a través de una serie
de actividades. Los datos que proporcione seran
Unicamente para usc interno. Al participar, da su
consentimiento al equipo de investigacién del Instituto
Tecnoldgico de Culiacan, para hacer uso interno de los

datos de los cuestionarios y videos que usted
proporcionara. Nos comprometemos a no divulgar los
videos sin su consentimiento.

Figura 12. Aviso de privacidad de la plataforma.

En la Figura 13 y Figura 14 se muestran las preguntas que se realizan a los usuarios
relacionadas con su informacién académica o profesional, esto segun si el usuario es

estudiante o ya se gradud, cumpliendo el requisito RF-4.
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;Eres estudiante o graduado?

Estudiante

Institucion en la que estudias

Escribe tu respuesta

:Qué carrera estudias?

Escribe tu respuesta

Elegir

Elegir

Figura 13. Cuestionario para

:Qué semestre cursas actualmente?

Nivel de satisfaccion en la carrera que estudias

;Eres estudiante o graduado?

Graduado

Institucion en la que estudiaste

. Escribe tu respuesta

;Qué carrera estudiaste?

Escribe tu respuesta

Elegir

Fecha en gue te graduaste

Mivel de satisfaccion en la carrera que estudiaste

;Ejerces tu profesion actualmente?
Elegir
;Has tenido trabajos fuera de tu profesign?

Elegir

Terminar .
Terminar

participantes que sean estudiantes. participantes graduados.

Figura 14. Cuestionario para

Para que el usuario tenga una mejor experiencia se agregd un menu en donde los usuarios

pueden ver que pruebas ya terminaron y cuales ain siguen sin contestar, coloreando de color

verde y dibujando una palomita sobre las pruebas ya contestadas, esto atendiendo el requisito

RF-5, ver Figura 15.

Iniciar

Prueba 2 Prueba 3
Test de personalidad Test de intereses
Duracion aproximada: 11 Duraci6n aproximada: 6
minutos minutos

Iniciar

Iniciar Iniciar

Figura 15. Menu principal de PersonApp 2.0.

36



Con el fin que el usuario tenga mas control sobre la grabacion de los videos se agregé un
contador y un boton para poder detener y reiniciar la grabacion, esto segun los requisitos RF-
6 y RF-8, ver Figura 16.

@ PersonApp v20

Reconocimiento automatico de personalidad
Explicacién Experimento 1-2 Experimento 1-3 Sugerencias

El objetivo es hablar de un tema que te guste, puedes hablar de cualquier cosa. La recomendacion es imaginar que se habla con amigos en una reunién de Zoom o
Teams acerca del tema. Presiona el botdn INICIAR cuando desees empezar!

DETENER

0:2

Figura 16. Grabacion de experimentos de video.

Ayudando a la experiencia de usuario y siguiendo el requisito RF-07, al terminar de grabar
un experimento aparece la frase “jGracias por tu participacion!” y se cambia el nimero del

experimento por la frase “Completado” subrayada de color verde, ver Figura 17.

&5 PersonApp v0.12

Reconocimiento automatico de personalidad

Explicacion Completado Experimento 1-2 Experimento 1-3 Sugerencias

" iGracias por tu participacion! "

Figura 17. Mensaje de experimento completado.
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Para la verificacion del correo electronico como se describe en el requisito RF-9, se utilizo
el servicio de Firebase, el cual envia un correo electronico, con un enlace para verificar que

el propietario del correo es quien se registro, ver Figura 18.

Verifica el correo electronico para PersonApp Recibidos x &5
noreply@person-app-itc-9652e.firebaseapp.com mar, 19 oct 2021, 1451 Y 4=
parami -

Hola:

Visita este vinculo para verificar tu direccidn de correo electronice.

hitps.//person-app-itc-9652e . firebaseapp.com/__/auth/action?mode=verifyEmail&oobCode=8YIKoaJKDCgvwr-1pQRKEvs25vZoFRK1Y gysiUIZPdcAl
AF8mlJ4ygéapiKey=AlzaSyANIAZFNTI)CMx5v393YBL 9qbpDxXS70g&lang=es-419

Si no solicitaste la verificacion de esta direccidn, ignora este correo electrénico.
Gracias.

El equipo de PersonApp

4. Responder B Reenviar

Figura 18. Correo de verificacion.

4.5. Recoleccion de datos y generacion del dataset

Laaplicacion se distribuyd entre un grupo de 30 personas de diferentes areas de conocimiento
para verificar el funcionamiento en diferentes plataformas. Posteriormente, se seleccionaron
algunas personas de diferentes areas (mayormente estudiantes y profesionales) para que
respondieran las pruebas, esto con el fin de que la base de datos tenga una buena proporcion
de personas con caracteristicas similares en cuanto a personalidad. Esto es de suma

importancia para que sea posible la prediccion de los intereses.

En la primera etapa de recoleccion de datos, los participantes fueron seleccionados entre
comparieros, amigos y familiares, en esta fase se empezo por recabar la mayor cantidad de
datos posibles sin prestar tanta atencion a que se mantenga balanceado el nimero de registros
por area de conocimiento. En una segunda etapa, estudiantes de nivel licenciatura del
Instituto Tecnoldgico de Culiacan se incorporaron al proyecto para implementar un proceso
enfocado a la recoleccion de datos con el fin de incrementar la cantidad de registros, en esta

iteracion, se buscaron personas de las areas donde menos registros habia en la BD.
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Para que los datos puedan servir para entrenar a las redes neuronales artificiales, estos tienen
que representar adecuadamente los intereses y la personalidad de los usuarios, de no ser asi
ninguna red neuronal ni ningun otro tipo de técnica sera capaz de encontrar la relacion entre
estas variables. Para que la base de datos pueda servir para el propdésito de este trabajo, es de
suma importancia descartar aquellos datos inconsistentes los cuales representan respuestas

aleatorias.
Para identificar estos casos se implementaron dos mecanismos:

e El primero es el tiempo que el usuario tarda en contestar las preguntas, se descartaron
datos atipicos y se graficd una curva normal para obtener un tiempo minimo, con el
cual se considera que el usuario contestd las preguntas a conciencia en las pruebas de
personalidad e intereses fueron 210 y 120 segundos respectivamente.

e EIl segundo son las preguntas de control, el usuario es instruido a contestar cierta
opcion en particular, por ejemplo, se le pide al usuario que escoja la opcion “Me
disgusta mucho” y si contesta cualquier otra opcion se considera que contesto al azar

el cuestionario.

4.6. Disefio e implementacién de modelos de prediccion

En esta seccidn se presentan los dos modelos de aprendizaje maquina desarrollados para la
prediccion de personalidad e intereses profesionales; asi como las librerias y algoritmos

utilizados.

4.6.1. Modelo de prediccion de personalidad
En esta seccién se describe el modelo de red neuronal utilizado para la prediccién de la
personalidad a través de video, este fue propuesto por (Zatarain-Cabada et al., 2022) y

consiste en una red neuronal convolucional continua.

Esta red recibe vectores de 200 x 200 x 3, estas son las dimensiones correspondientes a cada
imagen que pasara por la red, las imagenes pasan por una serie de capas alternadas de
convolucion2D, BatchNormalization, MaxPooling2D, Flatten y varias capas densas al final.

Para esta implementacion se uso la funcidn de activacion tangente y mean average error
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como funcion de pérdida. Esta red tiene un total de 53,664,453 de parametros, de los cuales
53,662,917 pueden ser entrenados y 1,536 no.

4.6.2. Modelo de prediccion de intereses profesionales

El moédulo de prediccion de intereses es el encargado de recibir la personalidad del usuario y
hacer predicciones sobre los valores RIASEC, para esto se utiliza una red neuronal elaborada
a partir funciones obtenidas de las librerias de Tensorflow y Keras, la estructura de la red

neuronal se describe a continuacion.

La red neuronal consiste en un modelo secuencial, donde la capa de entrada recibe siete
parametros de entrada correspondientes al modelo de personalidad, posteriormente se
intercalan cuatro capas densas de 128 neuronas seguidas de una capa de Dropout del 50% y
la capa de salida cuenta con una sola neurona, esta es la prediccion del valor de RIASEC que
se intenta predecir segun el conjunto de datos, ya que esta red solo funciona para predecir un
atributo a la vez es necesario entrenar seis modelos, uno para cada valor de RIASEC. Los
hiperparametros utilizados fueron una funcion de activacion softplus y una funcién de
perdida mean_squared_logarithmic_error, se escogieron estas funciones después de varias

pruebas con diferentes combinaciones.

Para evaluar la eficacia del modelo se desarrollaron dos funciones que se describen a
continuacidn, la funcion calcular error recibe un vector que contiene los valores predichos y
otro que contiene los valores reales, para cada par de valores se obtiene la diferencia y se
guarda en un nuevo vector, por ultimo, la funcion regresa el error absoluto medio por cada
atributo de RIASEC, ver Figura 19.

def calcular error(predictions values, real values):
error =

tor prediccion, real in zip(predictions_wvalues , real values):
error.append(abs(prediccion - real))
return np.sum{error, axis=8)/len({real values)

Figura 19. Funcion para calcular el error de predicciones.
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La funcion get_num_errors recibe los valores predichos, los valores reales y el error que se
quiere calcular, esta funcion retorna el porcentaje de datos donde el error obtenido es menor
o igual al error recibido por pardmetro, Figura 20.

def get_num_errors(predictions_wvalues, real values, error):
correctos = @
errors = []
for prediccion, real in zip(predictions_walues , real values):
errors.append{abs(prediccion - real))

for error_arr in errors:
for 1 in range(len(error_arr)):
if error_arr[i] <= error:
correctos += 1
return correctos/len(predictions_values)*188

Figura 20. Funcion para calcular el porcentaje de predicciones dentro de un rango.

4.7.  Implementacion del sistema de recomendaciones API-Interests

En esta seccion se describe la implementacion del servicio de predicciones de intereses
API-Interests, el cual es un sistema externo a la plataforma de PersonApp 2.0, este se
desarroll6 con la intencion de que este sea un modulo independiente y pueda comunicarse

con cualquier otro sistema para ofrecer el servicio de prediccion de intereses.

4.7.1. Requisitos funcionales de API-Interests
En esta seccion se presentan los requisitos funcionales del sistema de recomendaciones

API-Interests, en la Tabla 5 se muestra el identificador del requisito y su descripcion.

Tabla 5. Requisitos funcionales para API-Interests.

Requisito Descripcion
RF-01 El sistema podra recibir peticiones desde cualquier dominio.
RF-02 El sistema podra recibir el identificador de los usuarios en formato Json.
RF-03 El sistema podra descargar los videos de los usuarios de la base de datos.
RF-04 El sistema podra procesar los videos y obtener un nimero de imagenes predefinidas.
RF-05 El sistema podré hacer predicciones de intereses con base en las imagenes obtenidas.
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4.7.2. Requisitos de calidad

A continuacion, en la Tabla 6 se muestran los requisitos de calidad con una descripcion y

prioridad.
Tabla 6. Requisitos de calidad para API-Interests.
Requisito Atributo Descripcién Prioridad
RC-1 Rendimiento EI,S|_5tema debera _responder una peticion en un tiempo ALTA
méaximo de dos minutos.
RC-2 Seguridad eErll\/si;s,rtlemzal mantendra privados los correos que se le ALTA

4.7.3. Restricciones
Para el correcto funcionamiento del sistema y todos sus mddulos se deberan tomar en cuenta

las siguientes restricciones:

e El sistema funcionara en la version 20 de Ubuntu.
e El sistema debera contar con una conexion estable a internet.
e El sistema debera contar con al menos 2 GB de memoria RAM disponible.

e El sistema debera contar con al menos 1.5 GB de espacio en disco disponible.

4.7.4. Diagrama de contexto

En esta seccion se presenta el diagrama de contexto del sistema, como se puede ver en la
Figura 21 el usuario interactta con el sistema, quien a su vez depende de la base de datos de
Firebase, ya que es de la base de datos donde almacenen y obtienen los videos del usuario en

cuestion.
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custom Packagel

Usado por

Usuario

Usaa

Api-Interests

Depende de

Base de datos de
firebase

Figura 21. Diagrama de contexto de API-Interests.

4.7.5. Componentes del sistema

API-Interests fue desarrollado utilizando el lenguaje de programacién Python con el
framework Flask, asi como varias librerias para el aprendizaje maquina. En la Figura 22 se
muestra el diagrama de componentes donde se puede entender mejor como el sistema

PersonApp 2.0 interactla con el servicio de predicciones.

El sistema provee la interfaz email, la cual es un identificador Gnico para cada usuario, el
servicio recibe este email y lo utiliza para consultar la base de datos de Firebase; en esta

consulta el servicio descarga todos los videos pertenecientes al usuario actual; los videos
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pasan por el reconocedor de personalidad que utiliza un modelo de aprendizaje profundo para
predecir los valores de HEXACO, posteriormente estos valores se pasan por el modelo de
prediccion de intereses, enviando las predicciones de RIASEC al cliente. PersonApp 2.0,
como se describid en la seccidn anterior, cuenta con los mecanismos para interpretar los

valores de RIASEC y mostrar al usuario las carreras méas adecuadas de acuerdo con estos

valores.

cmp Components /

Api- Interests

Base de datos
@ UserDataController 8 —O )— Reconocedor automético de 8 _O Modelo de prediccion de 8
o< > > Viims  ORiss personalidad - intereses

Videos Videos Videos

vies L I

\ Email Riasec

AN
\
\
\ .
N . Email RIASEC
I
|
i

N |

N |
AN .
N Email RIASEC
N
N

N
CareerHelp @

O— VideoRecorder 8 GeneradorDeReportes {]
RIASEC

?//

Vid
aeos Videos

Figura 22. Diagrama de componentes.

El servicio esta alojado en la plataforma de Amazon Web Services (AWS por su nombre en
inglés), esta proporciona una maquina virtual de forma gratuita, el sistema operativo
seleccionado para esta maquina virtual fue Ubuntu ya que es el mas usado y hay mas
documentacion sobre los procesos que se requieren implementar. Se utilizé la maquina
virtual como un servidor para alojar API-Interests, también se configuraron las reglas de

seguridad para que la API pueda recibir peticiones de cualquier dominio.

En la Figura 23 se muestra la interaccion de la API funcionando en linea, recibe el correo del
usuario en formato JSON y responde con las predicciones de RIASEC también en el mismo

formato.
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POST v ec2-184-73-43-49.compute-1.amazonaws.com:8080/predecir Send i

Params @ Authorization Headers (8) Body ® Pre-request Script Tests Settings Cookies
none form-data x-www-form-urlencoded raw binary GraphQL Text «
L

2 “correo”: "abelrm@285@gmail.com”

i

Body Cookies Headers(5) TestResults @ sStatus: 200 0K Time: 1m44.94s Size: 279B  Save Response v

Pretty Raw Preview Visualize JSON v = Q

e": "0.5828384",
5 "i": "8.67439",

6 “r": "8.57212784",
7 "s": "0.60771406"

Figura 23. Envio de peticion a la API.

4.8. Implementacion del sistema de recomendacion de carreras profesionales

En esta seccion se describe la implementacion del sistema de recomendacion de carreras
profesionales llamado CareerHelp. Este sistema permite a los usuarios realizar una prueba
vocacional, eligiendo entre dos opciones, el clasico, que se conforma de 60 preguntas de
opcion multiple o el de video, el cual consiste en grabar un clip de un minuto hablando de un
tema de interés. Al finalizar cualquiera de los dos se le muestra al usuario un reporte de los

resultados con una lista de carreras sugeridas.

4.8.1. Requisitos funcionales
En esta seccion se muestran los requisitos funcionales para el sistema de recomendacion de
carreras profesionales, en la Tabla 7 se muestra el identificador del requisito, asi como una

descripcion.
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Tabla 7. Requisitos funcionales para CareerHelp.

Requisito Descripcion

RF-1 El sistema debera permitir el registro de usuarios mediante correo electrénico.

RF-2 El sistema permitira al usuario recuperar su contrasefia.

RF-3 El sistema debera autenticar los correos que se intenten registrar.

RF-4 El sistema debera permitir a los usuarios realizar una prueba de orientacién vocacional
estandarizada.

RF-5 El sistema permitira la grabacion de una prueba en video sobre una temética libre.

RF-6 El sistema mostrara al usuario una grafica con los valores que obtuvo el usuario en la
prueba vocacional.

RF-7 El sistema mostrara al usuario una lista de carreras recomendadas.

RF-8 El sistema permitird la descarga de los resultados en formato PDF.

4.8.2. Requisitos de calidad

Se clasificaron los requisitos de calidad en rendimiento, portabilidad y usabilidad. En la Tabla
8 se muestran los requisitos de calidad ordenados por la prioridad en escala ALTA, MEDIA
y BAJA.

Tabla 8. Requisitos de calidad para CareerHelp.

Requisito Atributo Descripcion Prioridad
RC-1 Rendimiento | g sistema debera guardar los datos en no mas de 5 segundos. | ALTA
RC-2 Rendimiento | g sistema responderé a cada peticion en no mas de 2 minutos. | ALTA
RC-3 Portabilidad | g sjstema funcionara en distintos tamafios de pantallas. MEDIA
RC-4 Usabilidad | El sistema contara con una interfaz grafica amigable para el BAJA

usuario.

4.8.3. Restricciones

Para el correcto funcionamiento del sistema se deberan tomar en cuenta las siguientes

restricciones:

e El sistema debera contar con una conexion estable a internet.

e El sistema debera contar con al menos 2 GB de memoria RAM disponible.




e El dispositivo debera contar con camara y micréfonos compatibles.

e El usuario debera autorizar el uso de la camara y microfono de su dispositivo.

e El dispositivo debera contar con acceso a internet con una velocidad minima de un
megabyte.

e Elsistema funcionara en el navegador Chrome ya sea en versién movil o de escritorio.

4.8.4. Casos de uso
Con base a los requisitos y restricciones se elaboraron los casos de uso, los cuales describen
las interacciones entre los usuarios y el sistema. En la Tabla 9 se muestra una lista de los

casos de uso para este sistema.

Tabla 9. Tabla de casos de uso de CareerHelp con su descripcion.

Caso de uso Titulo Descripcion
. . El usuario se puede registrar mediante su correo
Cu-01 Registrarse en el sistema. P P g
electronico.
Iniciar sesién en el . N L .
CU-02 El usuario se puede iniciar sesion en el sistema.

sistema.

Presentar prueba

CU-03 . . El usuario entra al sistema y contesta un cuestionario.
vocacional estandarizada.
CU-04 Presentar prueba El usuario entra al sistema y se graba realizando un
vocacional por video. experimento.
. El usuario entra al sistema y después de realizar la
Obtener recomendacion -
CU-05 prueba vocacional le aparece un reporte de sus

de carrera.

resultados.

4.8.5. Diagrama de contexto
En esta seccién se presenta el diagrama de contexto del sistema, como se puede ver en la
Figura 24 se muestra las relaciones entre el sistema CarrreHelp con los usuarios y servidores

0 servicios de los que depende para su funcionamiento.
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custom Packagel
Usado por
Usuario
Usa a
Sistema CareerHelp

Depende de

Servidor de base Servidor de Servicio de
de datos autenticacion prediccion de

intereses

Figura 24. Diagrama de contexto del sistema CareerHelp.

4.8.6. Arquitectura

La arquitectura se compone de un modelo de capas sobre una arquitectura cliente servidor,
en la Figura 25 se muestra el diagrama de la arquitectura del sistema, del lado del cliente se
encuentra la capa de presentacién compuesta por la aplicacion web. Del lado del servidor se
encuentra la capa légica y la capa de datos, la capa Idgica tiene los componentes 16gicos
necesarios para cumplir las funcionalidades del sistema y se comunica con la capa de
presentacion y la de datos, la capa de datos contiene el almacenamiento de los archivos de
video y la base de datos.
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E Capa de presentacion

Aplicacion Web

Servidor

Capa logica de la aplicacion

| |

Control de Prueba Manejador de Manejador Video
accesos estandarizada resultados de PDF
7i Capa de datos
Y h 4 +
Almacenamiento de

Bases de datos

A

archivos

Figura 25. Arquitectura del sistema CareerHelp.

4.8.7. Implementacion
La implementacion se realizo utilizando los servicios que ofrece Google Firebase para el
hospedaje, la autenticacion y el almacenamiento de datos. Para el desarrollo de la aplicacion

web se utiliz6 HTML, CSS y JavaScript junto con la libreria React.

Para la implementacidn de este sistema se utilizaron los componentes existentes del sistema
PersonApp, los cuales tienen que ver con el manejo de los usuarios, la aplicacién de pruebas
estandarizadas y grabacion de video. Estos componentes ayudaron a cumplir con los
requisitos funcionales RF-1, RF-2, RF-3, RF-4 y RF-5.

Se desarroll6 el menu principal del sistema utilizando las tecnologias web anteriormente
mencionadas, en este menu se agregaron dos opciones cada una con una imagen, titulo,
descripcion y un boton para iniciar la prueba. La distribucion de los elementos se realizo

mediante el uso de CSS grid layout, dividiendo la pantalla en dos filas y una columna para
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mostrar un elemento en cada fila, también se utilizaron CSS media queries para lograr un

disefio responsive y asi pueda utilizarse en todo tipo de pantallas.

En la Figura 26 y Figura 27 se puede ver el mend principal, la primera opcion corresponde a
la prueba de video, donde el sistema realizara predicciones sobre los intereses profesionales,
en segunda opcion se trata de la prueba estandarizada que consta de un cuestionario de 62

preguntas.

Figura 26. Men principal de CareerHelp con opcion de prueba en video.

Figura 27. Menu principal de CareerHelp con opcion de prueba estandarizada.
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Al finalizar la prueba vocacional con video el usuario es dirigido a una pantalla de espera
como se muestra en la Figura 28, en esta pantalla se envia una peticion a través de API-REST
al servicio de prediccion de intereses, enviando el correo de usuario en un formato JSON. Al
usuario se le pide esperar un maximo de 2 minutos, cuando el servidor responde con los
valores correspondientes a cada atributo de RIASEC se redirige al usuario a la pagina de

resultados.

Se estan generando las predicciones.

Esto puede tomar unos minutos (2 minutos aproximadamente).

Figura 28. Pantalla de espera de sugerencias de carreras.

Para la implementacion del requisito RF-6 se utilizé el componente Bar de la libreria react-
chartjs-2, este permite crear graficos de barras personalizables. En la Figura 29 se observa la
grafica que muestra el puntaje obtenido por cada atributo, en la parte superior se listan los
dos atributos con mayor puntaje, el eje de las ordenadas representa el valor que puede estar

en el rango de cero a uno, el eje de abscisas muestra el nombre de cada atributo.
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Tus rasgos principales son:

1. Investigativo
2. Convencional

I 7osacion por are de neres.

Comencionsl

Figura 29. Gréfica de valores RIASEC.

Después de la grafica se le muestra al usuario una lista de caracteristicas generales que van
con cada atributo, ver Figura 30. Al igual que otras interfaces se disefié con un grid layout

para que el nimero de filas y columnas cambie de acuerdo con el tamafio de pantalla.

Emprendedor Convencional

® Le gusta liderar y persuadir a la gente y vender cosas e ideas. ® Le gusta trabajar con nimeros, registros o maquinas de una
. I evita actividades que requieren una manera ordenada y establecida.

i6n cuidadosa y un p i ientifico y * Generalmente evita actividades ambiguas y no estructuradas.

analitico. * Es buenc para trabajar con registros y nimeros escritos de

* Es bueno para liderar personas y vender cosas o ideas. manera sistematica y ordenada.
« Valora el éxite en la politica, el liderazgo o los negocios. * Valora el éxito en los negocios.
® Seve asi mismo como enérgico, ambicioso y sociable. ® Seve asi mismo como ordenado y bueno para seguir un

plan establecido.

Figura 30. Descripciones de cada atributo RIASEC.
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Para cumplir el requisito RF-7 se utilizo la version en espafiol de la base de datos O*NET
4.0, la cual fue desarrollada por el departamento del trabajo de los estados unidos y esta
compuesta por informacion sobre carreras profesionales, intereses, habilidades etc. Se
descargd la informacion necesaria convirtiéndola en archivos Json, para después ser

manipulada a través de JavaScript.

En la Figura 31 se muestra la lista que se genera segun los intereses de cada usuario, en esta
lista aparecen las carreras cuyos rasgos de RIASEC mejor se adecuen a los del usuario en
cuestion, al seleccionar una carrera de la lista aparece un modal done se muestra una

descripcidn de la carrera.

Analistas de Sistemas de
Computadoras

Descripcién:

Analizan problemas de procesamiento de datos cientfficos,
de ingenierfa, comerciales, y otros tipos de datos para
desarrollar e implementar soluciones a problemas
relacionados a aplicaciones complejas, la administracion de
sistemas, o la red informética. Realizan funciones de
manejo e integracion de sistemas, mejoran los sistemas de
computadoras existentes, y revisan las capacidades del
sistema de computadoras, el flujo de trabajo y las
limitaciones de programacion. Pueden analizar o
recomendar programas software disponibles en el

comercio.

Figura 31. Lista de carreras recomendadas.

En la Figura 32 se muestra la opcién para descargar el reporte como un archivo PDF, esto
segun el requisito RF-8, para implementar esta funcion se utilizé la libreria react-to-print, la
cual permite agregar el contenido pasandole la referencia a los componentes de React y se

usa como disparador (trigger) el evento onClick de un botén.

53



Imprimir

& PersonApp 120

Descargar como PDF

Las mejores coincidencias de acuerdo a tus intereses

Figura 32. Descarga del reporte como archivo PDF.

4.9. Lenguajesy herramientas de desarrollo

En esta seccion se describen las tecnologias y herramientas para la implementacion de los

requisitos en el sistema PersonApp Yy el servicio de prediccion de intereses.

JavaScript: es un lenguaje de programacion multiparadigma interpretado que se utiliza
mayormente en navegadores web, cuenta con un solo hilo dindmico y soporta los paradigmas

orientados a objetos, imperativo y funcional (Developers Mozilla (C), 2022).

HTML.: es un lenguaje de marcado de hipertexto utilizado para estructurar el contenido de

paginas web (Developers Mozilla (B), 2022).

CSS: Las hojas de estilo en cascada por su traduccidn al espafiol es un lenguaje utilizado para
dar presentacion a la estructura de los documentos HTML y es una de las tecnologias mas

usadas en la web (Developers Mozilla (A), 2022).

React: Es una biblioteca de JavaScript disefiada para la creacién de interfaces de usuario,
basado en componentes con un paradigma declarativo, destaca por la facilidad de crear

componentes reutilizables en diferentes sistemas (Meta Open Source, 2022).
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Firebase: Es una base de datos no relacional hospedada en la nube, que permite almacenar

y sincronizar informacion con los usuarios en tiempo real (Firebase, 2022).

Visual Studio Code: Es un IDE que cuenta con la posibilidad de agregar extensiones que
afiaden nuevas capacidades tanto visuales como de funcionalidad, esta herramienta es
multiplataforma y cuenta con soporte para la mayoria de los lenguajes de programacion mas
usados hoy en dia (Microsoft, 2022).

Python: Es un lenguaje de programacion interpretado multipropdsito que se enfoca en la
legibilidad del cédigo, actualmente es uno de los més utilizados en el mundo para todo tipo

de aplicaciones (Python, 2022).

Flask: Es un framework de python que permite el rapido desarrollo de aplicaciones web
(Flask, 2022).

Tensorflow: Es una biblioteca de cddigo abierto creada por Google, contiene una serie de

funciones y herramientas para el desarrollo de aprendizaje maquina (Tensorflow, 2022).
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Capitulo 5

5. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la generacion del dataset de
personalidad e intereses, de las pruebas realizadas del reconocedor de personalidad usando
el dataset de videos generado y de los modelos de prediccion de intereses profesionales que

utilizan los cuestionarios recolectados en PersonApp.

5.1. Dataset de personalidad e intereses profesionales

En esta seccion se presenta la estadistica descriptiva y un anélisis de la informacion
recolectada con el sistema PersonApp, tanto de cuestionarios, experimentos en video y

algunos otros datos personales y profesionales de los participantes.

Después de aplicar el filtrado de datos descrito en el desarrollo, se obtuvo un total de 128
registros que completaron las pruebas de personalidad e intereses y pasaron las pruebas de
control para validar que hayan sido contestadas correctamente, también se obtuvieron 68
experimentos en videos de los cuales se revisd que cumplieran con la actividad requerida
para cada experimento, asi como también que la imagen y audio sean lo suficientemente

claras.

En la Figura 33 se muestran la distribucion de registros segun el area de conocimiento de las
personas que participaron, esto despues de filtrar los datos segun los parametros presentados
anteriormente. En el area de las ciencias exactas e ingenierias es donde se concentran la
mayor cantidad de datos, representando el 40% del total de datos, también hay un nimero
importante de personas que no proporcionaron su informacion profesional, por ultimo, son
en las areas de ciencias biologicas y agropecuarias, arte, arquitectura, disefio y ciencias
sociales y humanidades donde hay menos informacion, representando todas estas areas juntas

solo un 11%.
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Numero de registros por area de conocimiento
No hay informacion
K
!
Ciencias de la Salud
Ciencias Econémico Administrativas
Ciencias Exactas e Ingenierias
Ciencias Sociales y Humanidades _

Figura 33. Numero de registros por area de conocimiento.

No estudid carrera

iy

Arte, Arquitectura y Disefio

=

Ciencias Biologicas y Agropecuarias

En la Figura 34 se muestra el porcentaje de registros que se obtuvieron segln el sexo de cada
persona, incluyendo la opcion “Prefiero no decir”, se puede observar que el porcentaje de
hombres es casi el doble que el de las mujeres, obteniendo un 54 y 28 por ciento
respectivamente.

r 1
Cantidad de registros por sexo

B Femenino
B Masculino
m Prefiero no decir

1 No hay informacién

Figura 34. Cantidad de registros por sexo.
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En la Tabla 10 se presentan algunas estadisticas sobre el dataset, en la primera columna se
listan todos los atributos tanto del modelo HEXACO y de RIASEC, esta tabla se realiz6 a
partir del dataset filtrado por lo que el nimero de participantes tomados en cuenta fueron 128
para cada atributo, la media de cada atributo se encuentra alrededor de 0.5, la desviacion
estandar varia segun el rasgo aunque presentan un valor muy bajo, los minimos y maximos
de cada rasgo se encuentran mayormente un poco por debajo o por encima de la media y solo

algunos llegan al maximo y minimo reales, los cuales son 1y 0 respectivamente.

Tabla 10. Estadistica descriptiva por atributo.

Atributo Participantes Media Desv. Est. Minimo Maximo
Apertura 128 0.68 0.08 0.48 0.84
Escrupulosidad 128 0.65 0.07 0.44 0.76
Neuroticismo 128 0.44 0.11 0.16 0.70
Emocionalidad 128 0.67 0.09 0.46 0.90
Amabilidad 128 0.68 0.08 0.52 0.88
Extraversion 128 0.68 0.09 0.42 0.90
Honestidad 128 0.63 0.07 0.48 0.76
Realista 128 0.51 0.18 0.00 1.00
Investigativo 128 0.61 0.20 0.20 1.00
Artistico 128 0.58 0.19 0.15 1.00
Social 128 0.60 0.18 0.10 0.97
Empresarial 128 0.58 0.20 0.00 1.00
Convencional 128 0.54 0.20 0.00 1.00

En la Tabla 11 se muestra el porcentaje de datos de cada atributo que se encuentra dentro de
los intervalos de una tipica distribucion normal, los cuales corresponden a la columna 2y 3
y representan que tanto se ajustan los datos a una curva normal, esto se ve comparando el
porcentaje de cada atributo con el valor encima de cada columna, este valor es la distribucion

de probabilidad alrededor de la media en una distribucion normal.

En el anexo A se presenta una tabla de correlacién donde aparecen todos los rasgos RIASEC
y HEXACO, aqui se puede encontrar que el rasgo de investigativo tiene una correlacion
moderada con la apertura, amabilidad y honestidad, también artistico tiene una correlacion

58



moderada con la apertura, se presenta también una correlacién negativa entre la

emocionalidad y neuroticismo.

Tabla 11. Porcentaje de datos por desviacion estandar.

68,26 95,44

Rasgo 1 desviacion estandar 2 desviacion estandar
Realista 0.70 0.94
Investigativo 0.62 0.98
Artistico 0.65 0.93
Social 0.67 0.98
Emprendedor 0.72 0.95
Convencional 0.69 0.95

En la Figura 35 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de escrupulosidad, donde se muestra una tendencia hacia el intervalo de 0.65 y 0.75;
también se puede ver que el rango de valores esta incompleto ya que solo abarca de 0.45 a
0.75.

25 1

20

Count

15

10 A

1] T T T T T T
045 0.50 055 0.60 065 070 075
escrupulosidad

Figura 35. Histograma del atributo escrupulosidad.
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En la Figura 36 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de apertura, el rango de los valores se presenta de 0.5 a 0.85; mostrando una
tendencia alrededor de 0.70.

050 055

060 085
apertura

0F0 075 080 085

Figura 36. Histograma del atributo apertura.

En la Figura 37 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de emocionalidad, con un rango de valores entre el 0.5 y 0.9; mostrando un mayor
volumen de datos en torno a 0.65.

| \
)

T
05 06

T
0T 08

09
emacionalidad

Figura 37. Histograma del atributo emocionalidad.
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En la Figura 38 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de neuroticismo, con un rango de valores que va de 0.2 a 0.7; concentrandose
mayormente en 0.55.

02 03 04 05 06 07
neuroticisma

Figura 38. Histograma del atributo neuroticismo.

En la Figura 39 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de amabilidad, con un intervalo de valores de 0.55 a 0.85; con una tendencia a 0.70.

055 060 065 070 075 08B0 0B85
amabilidad

Figura 39. Histograma del atributo amabilidad.
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En la Figura 40 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de honestidad, con un rango de valores bastante corto que va de 0.5 a 0.75;

concentrandose mayormente en 0.65.

050 055 0.60 0.65 070 075
honestidad

Figura 40. Histograma del atributo honestidad.

En la Figura 41 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de extraversion, con un rango de valores que va de 0.45 a 0.9; concentrandose

mayormente en 0.7.

04 05 [ 1] o7 0g 09
extraversion

Figura 41. Histograma del atributo extraversion.
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En la Figura 42 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de investigativo. Con un rango de valore de 0.2 a 1, lo que abarca practicamente
todo; la distribucion tiene a los valores entre el 0.5y 0.8.

25 A

02z 03 04 05 06 07 OB 09 10
investigativo

Figura 42. Histograma del atributo investigativo.

En la Figura 43 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de social, con valores de 0.2 a 1, mostrando un gran volumen de datos en 0.5; aunque
los demaés valores estan distribuidos en todo el rango.

5 | /
[
o
0z 04 0.6 oaE 10
social

Figura 43. Histograma del atributo social.
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En la Figura 44 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de artistico, con un rango de valores de 0.2 a 1 y mostrando una clara tendencia hacia

el 0.6 que es donde se ubican el mayor volumen de datos.

02 04 0E 08 10
artistico

Figura 44. Histograma del atributo artistico.

En la Figura 45 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el
atributo de empresarial, con un rango de valores completo de 0 a 1, con un mayor volumen
de datos en torno a 0.4 y 0.8, con un pico en 0.5.
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Figura 45. Histograma del atributo empresarial.
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En la Figura 46 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de convencional, con un rango completo de valores de 0 a 1, y una clara tendencia
hacia el 0.5.
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Figura 46. Histograma del atributo convencional.

En la Figura 47 se muestra el histograma de los valores obtenidos por los participantes en el

atributo de realista, con un rango completo de valores de 0 a 1, y una clara tendencia hacia el
0.5.
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Figura 47. Histograma del atributo realista.
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5.2.  Reconocedor de intereses profesionales

El reconocedor de intereses profesionales se entren¢ utilizando el modelo presentado en la
seccion 4.6.2 y a partir del dataset filtrado, se utilizaron los valores de HEXACO para que la
red aprendiera a predecir RIASEC, durante el entrenamiento se realizaron 100 épocas
teniendo como métrica el error absoluto medio por atributo, se tomaron 100 datos para el

entrenamiento y 28 para la validacion.

En la Tabla 12 se muestra en la segunda columna el error absoluto medio por cada atributo,
donde todos obtuvieron un error entre 0.14 y 0.16, en las posteriores columnas se muestra el
porcentaje de datos cuyo error estuvo en cierto rango para la tercera columna es el error

menor a 0.1 y para la cuarta y quinta columna 0.2 y 0.3 respectivamente.

Tabla 12. Métricas de error por atributo RIASEC.

Rasgo Mae Error <=0.1 Error <=0.2 Error <=0.3
Realista 0.1457 46.15 73.07 88.46
Investigativo 0.1690 30.70 57.69 88.46
Artistico 0.1586 38.46 73.07 80.76
Social 0.1657 34.61 65.38 88.46
Emprendedor 0.1393 46.15 69.23 88.46
Convencional 0.1643 34.61 76.92 92.30

5.3. Reconocedor de personalidad

El reconocedor de personalidad fue entrenado con el modelo presentado en la seccion 4.6.1
usando el dataset de experimentos en video después de ser filtrado y también otros videos
recolectados con la version anterior de PersonApp, en total se usaron 131 videos de los cuales
se extrajeron 6180 iméagenes para el entrenamiento, los resultados se muestran a

continuacion.

En la Tabla 13 se muestra el error absoluto medio por cada atributo, en cada uno el error esta
alrededor de 0.17.
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Tabla 13. Error absoluto medio por atributo OCEAN.

Rasgo Mae
Extraversion 0.1748
Amabilidad 0.1886

Apertura 0.1602
Neuroticismo 0.1893
Escrupulosidad 0.1886
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Capitulo 6

6. Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones de este trabajo de investigacion, asi como las
aportaciones que se realizaron en el &rea y el trabajo futuro que se planea realizar para mejorar

los resultados obtenidos tanto del dataset generado como de los modelos de prediccion.

6.1. Conclusiones

En este proyecto se logro la generacion de una base de datos con informacion de personalidad
e intereses profesionales, la implementacion de sistemas para la aplicacion de cuestionarios
y prediccion de personalidad e intereses profesionales, las conclusiones individuales de cada

parte se detallan a continuacion.

Con la implementacion de los nuevos requerimientos sobre el sistema PersonApp se logré
una plataforma donde se pueden aplicar pruebas estandarizadas de personalidad e intereses
usando el modelo HEXACO y RIASEC respectivamente, también es capaz de almacenar
informacién académica y profesional de los estudiantes y experimentos de personalidad en

video.

A partir del uso de esta plataforma se logro recolectar 128 registros que completaron las
pruebas de personalidad e intereses y pasaron las pruebas de control para validar que hayan
sido contestadas correctamente, también se obtuvieron 68 experimentos en video, de los
cuales se reviso que cumplieran con la actividad requerida para cada experimento. El analisis
de estos datos mostrd que hay una participacion principalmente masculina, que representa el
52 por ciento de los datos contra el 28 por ciento correspondiente a las mujeres. También se
presenta un desbalance en las areas del conocimiento de las cuales participaron en las
pruebas, siendo las ciencias exactas e ingenierias donde participaron el mayor porcentaje de
personas. Este desbalance junto con la naturaleza misma de los fendémenos psicol6gicos,

causan una distribucién normal en los valores obtenidos, a pesar de que esta distribucion es
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natural por el tipo de muestra, provoca problemas para los propdsitos con los que se utiliza

este dataset.

Los resultados obtenidos de los modelos de prediccidn de personalidad e intereses muestran,
primero, que los modelos estan aprendiendo a minimizar el error, a esto se le conoce como
regresion a la media. Esto pasa ya que se presenta una distribucion normal en los datos,
causando que los modelos aprendan que probabilisticamente obtendran un error bajo con
valores cercanos a la media y un error alto cuanto mas se alejen de ella, en lugar de aprender
a reconocer los atributos a partir de rasgos en las imagenes en el caso del modelo de
prediccion de personalidad, y relaciones entre la personalidad e intereses en el caso del
modelo de prediccion de intereses.

El servicio de prediccion de intereses funciona correctamente para procesar las peticiones de
los usuarios, descargando los videos de los experimentos, procesandolos para obtener un
conjunto de imagenes, estas las pasa por los modelos de prediccion y contesta las peticiones
de los usuarios con los valores guardados en formato JSON. En el caso de la plataforma se
permite al usuario grabar un video de personalidad y al finalizar utiliza el servicio de
prediccion de intereses para mostrarle un reporte de sus resultados, los cuales incluyen una

lista de carreras recomendadas por el sistema.

Con la realizacién de este trabajo se llega a la conclusion que para construir modelos que
realicen predicciones de personalidad e intereses con un error bajo es necesario un dataset
mas grande, compuesto por muestras de personas de diversas arreas del conocimiento para
mantener un balance en los valores, también seria importante realizar un preprocesado a los
datos para asegurarse que la distribucion de estos sea la dptima. El uso de una plataforma que
ayuda a los estudiantes a elegir una carrera puede ser de gran ayuda en la sociedad, pero es
necesario que la precision de esta sea similar al de las pruebas estandarizadas; para que pueda

funcionar correctamente y aln se requiere de mas investigacion para llegar a ese punto.

6.2.  Aportaciones y limitaciones

Las principales aportaciones de este trabajo fueron, primero, desarrollar una nueva version

de la plataforma PersonApp, ampliando las pruebas estandarizadas que se pueden aplicar,
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mejorando la interfaz al hacerla mas intuitiva y clara para los usuarios y agregando un nuevo

maodulo para la prediccion de intereses profesionales.

Segundo, La generacién de un dataset de personalidad, intereses y experimentos en video,

compuesto de 128 registros de participantes de varias areas del conocimiento.

Tercero, se implementaron modelos de prediccion de intereses profesionales y personalidad,

entrenados con el dataset generado con PersonApp 2.0.

Por ultimo, el desarrollo del sistema CareerHelp, que utiliza los modelos de prediccion para

predecir carreras profesionales afines a cada persona.

Como limitaciones se tiene la cantidad de datos recabada en el dataset, lo que dificulta el
entrenamiento de los modelos de prediccion. ya que se considera que aumentar

considerablemente la muestra permitira obtener mejores resultados.

6.3.  Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se propone aumentar el tamario del dataset tanto de cuestionarios como
de videos, esto con la finalidad de conseguir una muestra mejor balanceada y con suficientes
registros para que los modelos puedan aprender. También se pueden mejorar los modelos de
aprendizaje maquina, aplicando diversas técnicas para mitigar el problema regresion a la

media.

Finalmente, se sugiere delimitar mas el problema para enfocarse Unicamente a la parte de
prediccién de intereses, utilizando instrumentos mas cortos para la aplicacion de los
cuestionarios, esto facilitara conseguir mas personas que participen en los experimentos,

resultando en un dataset méas grande con el cual poder trabajar.
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B. (Casos

de

PersonApp 2.0

CU-01. Presentar prueba estandarizada

uso para el sistema

CU-01. Presentar prueba estandarizada.

Descripcion

Proceso en el que un usuario contesta una prueba estandarizada.

Actores

Participante.

Precondiciones

Contar con conexion a internet.
Haber hecho log in en el sistema.

Escenario principal

El usuario selecciona una prueba en el mend principal.

El sistema abre una pagina con todas las preguntas del
cuestionario.

El usuario responde todas las preguntas requeridas y pulsa
el boton enviar.

El sistema muestra un mensaje de agradecimiento.

Postcondiciones

El sistema registra las respuestas del usuario en la base de
datos.
El sistema redirige al usuario al menu principal.
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CU-02. Registrar informacion académica y profesional

CU-02. Registrar informacién académica y profesional.

Descripcion

Proceso en el que un usuario registra su informacion académica o
profesional en el sistema.

Actores

Participante.

Precondiciones

Contar con conexién a internet.
Haber hecho log in en el sistema.

Escenario principal

1. El usuario escoge la prueba 1 (informacién
académica/laboral).

2. Elsistema muestra una ventana flotante donde pregunta
si el usuario es un estudiante actualmente.

3. El usuario selecciona su respuesta de la caja de
opciones.

4. El sistema muestra las preguntas correspondientes a la
opcidn elegida.

5. El usuario contesta las preguntas requeridas y pulsa
enviar.

Postcondiciones

El sistema registra las respuestas del usuario en la base de
datos.
El sistema redirige al usuario al menu principal.
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CU-03. Visualizar pruebas completadas.

CU-03. Visualizar pruebas completadas.

Descripcion

Proceso en el que un usuario visualiza las pruebas que ha contestado.

Actores

Participante.

Precondiciones

e Contar con conexion a internet.
e Haber hecho log in en el sistema.

Escenario principal

1. El usuario accede al menu principal.
2. El sistema muestra las pruebas, coloreando de color
verde las completadas.

Postcondiciones
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CU-04. Grabar video.

CU-04. Grabar video.
Descripcion Proceso en el que un usuario graba experimentos en video.
Actores Participante.

e Contar con conexion a internet.
e Haber hecho log in en el sistema.

1. El usuario selecciona la prueba 4.

2. El sistema muestra una pantalla con la explicacién de
los experimentos.
El usuario selecciona un experimento.
El sistema muestra una pantalla con un cuadro de video,
las instrucciones y un botdn de empezar.
El usuario pulsa el botén iniciar.
El sistema comienza la grabacion de video.
El usuario realiza el experimento.
El sistema muestra un mensaje de agradecimiento.
e El sistema sube el video a la base de datos.
Postcondiciones e El sistema registra la prueba como completada.
e El sistema redirige al usuario al menu principal.

Precondiciones

»w

Escenario principal
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