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Resumen

Actualmente, los docentes de instituciones educativas ofrecen a sus alumnos diferentes
actividades de apoyo a quienes padecen algun tipo de dificultad especifica de aprendizaje, y aunque
las actividades son efectivas, no siempre suelen generar el impacto adecuado en el alumno ya que
suelen ser actividades extras para el docente y el alumno no tiene el apoyo suficiente para

sobrellevarlas y avanzar de manera normal en su proceso de aprendizaje.

La presente tesis tiene como objetivo realizar una investigacion y recopilacion de informacion
para proponer un sistema web que implementando un algoritmo de machine learning pueda
recomendar una serie determinada de ejercicios de reforzamiento a los alumnos durante sus primeros
tres afios de educacion basica, permitiéndoles resolver y repetir ejercicios acordes a sus dificultades

de aprendizaje.

A lo largo del documento, se analizan una serie de diferentes algoritmos de inteligencia
artificial para seleccionar el que méas se adecue a las necesidades del proyecto, basandose
principalmente en la precision que pueden ofrecer al recibir el entrenamiento utilizando un set de datos
de alrededor de 5000 registros de un formato alfabetizacion utilizado por la Secretaria de Educacion

Publica en la ciudad de Hermosillo, Sonora.

Finalmente, la implementacion del algoritmo se da mediante el uso de una API desarrollada
en Python que es consumida por un sistema web en PHP, diagnosticando alumnos en cuatro diferentes

categorias segun el vector de caracteristicas registrado por el docente.



Abstract

Nowadays, teachers offer their students different support activities for those who suffer some
type of specific learning disability, although the activities are effective, they are not always succesful
on the students since they are usually extra activities for both of them, and the learner do not have

enough support to complete them and continue with their learning process.

The objective of this thesis is to carry out an investigation and compilation of information, to
propose a web system that, by implementing a machine learning algorithm, can recommend certain
series of reinforcement exercises to students during their first three years of basic education, allowing

them to solve and repeat exercises according to their learning difficulties.

Throughout the document, a series of different artificial intelligence algorithms are analyzed
to select the one that best suits the needs of the project, mainly based on their precision when receiving
training using a set of data of around 5000 records of a literacy format used by the Secretaria de

Educacion Publica in the city of Hermosillo, Sonora.

Finally, the implementation of the algorithm is given through the use of an API developed in
Python that is consumed by a web system in PHP, diagnosing students in four different categories

according to the vector of characteristics registered by the teacher.
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Capitulo 1
Introduccidn

El National Joint Committe for Learning Disabilities define a las dificultades especificas de
aprendizaje como un grupo heterogéneo de trastornos que se manifiestan en dificultades de
adquisicion y uso de las habilidades de escucha, habla, lectura, escritura y calculo (NJCLD, 1994),
que suelen manifestarse en dislexia, disgrafia y discalculia. Esta definicion se ve materializada en los
criterios de diagnosticos recogidos en dos de los principales sistemas de diagnosticos internacionales:
la CIE-10 Clasificacion Estadistica Internacional de Enfermedades y Problemas de Salud (OMS,
2001) y el DSM-4-TR Manual Diagnostico y Estadistico de los Trastornos Mentales Texto Revisado

(DSM-IV-TR, 2002).

En México, entre el 6 y 8 por ciento de los nifios que cursan un nivel de estudios basicos
presentan algun problema o déficit de atencidn, afirmacion realizada por Patricia Bermidez Lozano,
especialista en dislexia e investigadora de la Facultad de Sicologia de la Universidad Nacional
Auténoma de México. Ademas, se considera que entre 6% y 17% de la poblacion infantil padece
dislexia, esto afirmado por el Dr. José Benjamin Guerrero Lopez, coordinador de la clinica del

programa de salud mental de la facultad de medicina de la UNAM (Guerrero J.B., 2011).

Desafortunadamente, en nuestro pais no existe un porcentaje exacto de personas que padecen
algun tipo de trastorno derivado de una dificultad de aprendizaje, siendo uno de los principales
factores la falta de conocimiento de los padres de familia, los altos costos de estudios para detectarlos

y el hecho de que estos trastornos suelen venir acompafados de trastornos de déficit de atencion y
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déficit de atencién e hiperactividad por sus siglas TDA y TDAH Yy trastornos del desarrollo de la
coordinacion (Artigas Pallarés, 2002); y finalmente, la manifestacion de los mismos suelen estar
relacionados con problemas de bajo rendimiento académico, pobre comprension lectora, provocando
en el nifio una situacion de desinterés escolar y bajas calificaciones. Tan solo en Espafia, 4 de cada 10

nifios con dislexia terminan abandonando sus estudios (Escribano & Enrile, 2017).

Actualmente existen una gran variedad de métodos para identificar la presencia de algunos
trastornos relacionados al aprendizaje como la aplicacion de pruebas de conciencia fonologica,
pruebas de decodificacion, pruebas de fluidez, pruebas de comprension lectora y pruebas de
nombramiento automatizado rapido, con las cuales es posible determinar el nivel de trastorno. Hoy en
dia, en problemas relacionados al aprendizaje de la lectoescritura es comun que muchos especialistas
utilicen herramientas como el DST-J, documento que contiene una serie de ejercicios que permiten
evaluar de una manera empirica la dislexia (Fawcett et al., 2013) y el TOWL-4 que son pruebas de

vocabulario, ortografia, puntuacion implementadas para evaluar la escritura y habilidades motoras.

Por otra parte, el avance tecnoldgico ha permitido que se desarrollen programas o aplicaciones
de apoyo a nifios y personas diagnosticadas, estas herramientas suelen ser ejercicios y actividades de
motivacién al usuario, actividades de lectoescritura y conciencia fonologica a través de un entorno
ludico y de aprendizaje motivacional, en casos particulares, ofreciendo pre diagndstico y posibles

trastornos relacionados.

El sistema propuesto en la presente investigacion consta de la implementacion de un algoritmo
de aprendizaje automatico que incluido en un sistema web que recomiende ejercicios de lectoescritura

a nifios con dificultades especificas de aprendizaje, ofreciendo actividades categorizadas segun los
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niveles de iniciacion y avances de lectoescritura del nifio, apoyando su regularizacion durante sus

primeros tres afios de educacion basica.

1.1 Antecedentes

Segun los especialistas, los principales sintomas que caracterizan a las dificultades especificas
de aprendizaje suelen derivarse de dificultades constantes en la lectura, escritura, aritmética y el
razonamiento matematico, donde es posible identificar al nifio con una escritura inexacta y bastante
lenta, que en ocasiones suele incluso provocarle esfuerzo durante su realizacion. En el caso particular
de problemas de lectoescritura se identifican los siguientes: letra ilegible, faltas de ortografia,
comprension lectora pobre, confusién de palabras parecidas fonéticamente, problemas de

pronunciacion, incapacidad para deletrear, pobre expresion escrita y letra amorfa.

Es posible encontrar aplicaciones en internet que ofrezcan ejercicios de apoyo a personas con
alguna dificultad, aunque la mayoria de estos suelen ser bastantes generales ante las dificultades, no
ofreciendo actividades especificas segln el grado de dificultad que presenta la persona, y no contar
con el apoyo de un tutor para el desarrollo. Una de las méas utilizadas y que comparte bastantes
caracteristicas con el presente proyecto es Dytective, aplicacion mévil que implementa machine
learning para pre diagnosticar casos de dislexia, ofreciendo alrededor de 42000 ejercicios de
lectoescritura. Dytective fue creada por un grupo de investigadores de Espafia dirigidos por la Dra.
Luz Rello, los cuales trabajan bajo una organizacion sin fines de lucro llamada changedyslexia, el
enfoque de la aplicacion es en entornos familiares, terapéuticos y pedagdgicos mediante diferentes

ejercicios de apoyo a nifios y jovenes. (Rello, 2018).
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El segundo proyecto, llamado ModMath, es un programa adaptativo para ayudar a estudiantes
con problemas de notacion matemética. La aplicacion permite escribir y resolver problemas
matematicos a la vez que se enfoca en trabajar con personas con disgrafia. Fue disefiada por la
fundacion Christopher Way y trabaja sobre la plataforma de Apple. En la biografia de los autores, se
menciona que el desarrollo de la aplicacion se baso en brindar apoyo a su hijo, el cual, padece una

dificultad especifica de aprendizaje y necesitaba de actividades méas especificas para mejorar.

Finalmente, una aplicacion movil llamada Deslixate, la cual permite pre diagnosticar hasta tres
tipos de dislexia, disefiada para implementarse a nifios de 7 a 12 afios. Este proyecto se encuentra
dirigido por los mexicanos Sandra Cadena y Cesar Lopez, que trabajando en conjunto con la UNAM
y la Facultad de Estudios Superiores de Aragén (Cadena S. y Lopez C., 2018), quienes lograron
ponerlo a disposicion de usuarios a través de la plataforma Android, ofreciendo la posibilidad de pre

diagnosticar la dislexia a través de juegos educativos.

Actualmente, es mas comin encontrar instituciones educativas que ofrecen actividades de
apoyo para los alumnos que presentan algun problema de aprendizaje y aunque las actividades son
efectivas, en ocasiones el niUmero de alumnos y avance de cada uno por grupo no permite que se
trabajen de una manera Optima por lo cual siempre sera necesario disponer de dispositivos como

computadoras y tabletas que refuercen la tarea del docente frente al alumno.

Con base en lo anterior, la presente investigacion partird de una exhaustiva recopilacion de
informacién sobre los algoritmos de aprendizaje automatico para recomendacion, ademas de la
identificacion de aquellas actividades que pueden ser incluidas en el sistema implementado, a lo
anterior, es posible sumar estrategias implementadas dentro del salon de clases que ayuden a

identificar aquellos datos que seran utilizados en la implementacion del algoritmo de aprendizaje
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automatico y que permitan una mejor prediccion de las actividades a realizar para los nifios dentro de

sus primeros tres afios de educacion basica.

1.2 Definicion del problema

Las escuelas de educacion basica en México presentan alumnado con dificultades especificas
de aprendizaje, y aunque en la mayoria se busca realizar una adecuada intervencion a traves de
actividades que eviten lo mas posible llegar a un rezago por parte del alumno, no siempre se logran
los objetivos debido a la atencion tan personalizada que debe tener cada uno de los nifios
diagnosticados debido al nimero de alumnos por grupo, la imposibilidad del docente para fungir como
un tutor sombra sobre aquellos alumnos con necesidades mayores y la falta de material especializado
para cubrir las actividades. De lo anterior, es posible determinar las siguientes preguntas de

investigacion:

¢ Cudles son las técnicas de ensefianza a nifios con problemas de lectoescritura y conciencia

fonolodgica?

e ;CoOmo utilizar la tecnologia para apoyar la regularizacion del nifio durante su proceso de
alfabetizacion y lectoescritura?

e ;Qué beneficio existe implementar la tecnologia para apoyar al nifio en sus procesos de
alfabetizacion y lectoescritura?

e ;Qué algoritmo de aprendizaje automatico se podra emplear para apoyar progresivamente

el avance a nifios con dificultades especificas de aprendizaje?

Lo anterior lleva al siguiente planteamiento del problema que guiara esta investigacion:

16



¢Qué caracteristicas se deben tomar en cuenta para la implementacion de un algoritmo de
aprendizaje automético que apoye en la recomendacion de ejercicios a nifios con dificultades

especificas de aprendizaje?

1.3 Objetivos

Obijetivo general: Implementar un algoritmo de aprendizaje automatico en un sistema web para
apoyar a nifios con dificultades especificas de aprendizaje en la solucion de ejercicios de lectoescritura
y conciencia fonoldgica durante sus primeros tres afios de educacién bésica, a través de actividades

enfocadas a los procesos de alfabetizacion y lectoescritura.
Obijetivos especificos:

e Identificar los diferentes tipos de dificultades especificas de aprendizaje.

e Analizar las actividades enfocadas a los procesos de alfabetizacion y lectoescritura en nifios.

e Seleccionar un algoritmo de aprendizaje automatico que clasifique informacion.

e Disefiar la arquitectura de un sistema web que implemente el algoritmo de aprendizaje
automatico.

e Desarrollar un sistema web que utilice un algoritmo de aprendizaje automatico para la
asignacion de actividades enfocadas a los procesos de alfabetizacidn en nifios con

dificultades especificas de aprendizaje.

1.4 Justificacion
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La correcta implementacion de un algoritmo de aprendizaje automético que apoye en la
asignacion de actividades de lectoescritura a nifios con problemas especificos de aprendizaje durante
sus primeros tres afios de educacion bésica puede ser una gran herramienta auxiliar tanto para el
docente como para el alumno ya que sera posible clasificar al alumno segun sus necesidades
permitiéndole elaborar actividades que consoliden su proceso de alfabetizacion, ademas de apoyar al
docente que en ocasiones le suele ser complicado dedicar mas tiempo a un alumno por encima del
resto, ya que el nimero de alumnos es escuelas publicas suelen ser altos, siéndole imposible al docente
dedicar el tiempo a cada uno de ellos. Por otra parte, puede ser un auxiliar en el trabajo de aula del
docente, debido al apoyo como herramienta de refuerzo a nifios sin un diagndéstico especifico y nifios

ya regularizados en sus procesos de alfabetizacion.

De lo anterior, es necesario que las aulas de medios ofrezcan mas herramientas que apoyen los
procesos de regularizacién de cualquier alumno, sobre todo, para aquellos que presentan un

determinado problema de aprendizaje.

1.5 Limitaciones y alcances

Un algoritmo de aprendizaje automatico se basa en la capacidad de ofrecerle al usuario una
experiencia mas apegada a sus necesidades, esto, debido a que un algoritmo ha sido entrenado para
ofrecer resultados basado en la experiencia aprendida del alumno a través de la informacién con la
que ha sido entrenado y puesto en funcionamiento, por lo tanto es importante limitar nuestro alcance
solamente a la implementacion del algoritmo de aprendizaje automatico Unicamente para aquellos
niflos que cursan sus primeros tres afios de educacion primaria, dado que es en los primeros afios

donde el nifio es alfabetizado a traves de las actividades pedagogicas y refuerza sus procesos de
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lectoescritura dentro del aula. Finalmente, este proyecto se desarrollara en el laboratorio de sistemas

inteligentes del &rea de posgrado del Instituto Tecnoldgico de Hermosillo.

1.6 Metodologia

Para el desarrollo del proyecto, se busca implementar una metodologia divida en tres fases: La
primera fase hace referencia a todo el fundamento teérico del tema, la segunda fase hace referencia al
analisis y disefio del algoritmo y la tercera fase que consiste en la implementacion del algoritmo de

aprendizaje automatico a través de un sistema web y su posterior evaluacion de resultados obtenidos.

Fase 1: fundamento Fase 2: analisis y . Fase 3: ..
- . o . implementacion y
tedrico diseio del algoritmo s .
validacién

Figura 1.1: Metodologia para el desarrollo de la tesis

Fundamento tedrico: En esta etapa, el objetivo es recabar toda la informacion teorica y datos
cientificos sobre las diferentes dificultades especificas de aprendizaje, investigando a fondo los
sintomas y tratamiento que permitan delimitar las necesidades de los nifios para poder realizar una
implementacién adecuada del algoritmo de aprendizaje automatico. Con esto, se tiene una mejor
vision del objetivo general, logrando entender e identificar las principales actividades de lectoescritura

y conciencia fonoldgica.

El realizar una investigacion y un andlisis profundo de las dificultades especificas de
aprendizaje, asi como de las técnicas actuales de ensefianza, permitira reforzar nuestro objetivo y dar

un respaldo en el desarrollo del presente proyecto.

Analisis y disefio del algoritmo: Esta fase del proyecto esta conformada por el anélisis y el

disefio del algoritmo de aprendizaje automatico, esto conlleva en primer lugar investigar los
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algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados e identificando la forma en la que trabajan en la
prediccion de resultados y que lleve a obtener un nivel de prediccion adecuado para las actividades
que va a desarrollar cada uno de los alumnos a trabajar con el sistema web. Una vez que se identifiquen
y estudien los algoritmos que pueden ser mas adecuados, se procedera a recolectar datos que puedan
permitir disefiar un algoritmo adecuado a las necesidades de los procesos de alfabetizacion realizando

las pruebas necesarias para obtener un porcentaje alto de prediccion.

Implementacion y validacion: Finalmente, se llevarad a prueba el algoritmo de aprendizaje
automatico en un sistema web registrando alumno y sometiéndolos a la prediccidn para que se le sea
asignado un determinado grupo de ejercicios a desarrollar, donde se busca validar los resultados de la

prediccién lo més acertado posible a la realidad de aprendizaje del alumno.

1.7 Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 se presenta el estado del arte haciendo un exhaustivo analisis de los temas mas
importantes de esta investigacion, asi como todos aquellos trabajos actuales que se encuentran
relacionados con tecnologias en el apoyo a nifios con dificultades especificas de aprendizaje. Se
pretende revisar investigaciones que permitan determinar los ejercicios y estrategias pedagdgicas
actuales que se implementan en las aulas para el apoyo en el proceso de alfabetizacion de los nifios
durante sus primeros tres afios de educacion basica, ademas, se revisaran los principales algoritmos

de aprendizaje automatico utilizados y sus procesos de entrenamiento, validacion e implementacion.

El capitulo 3 describe el andlisis y el disefio del algoritmo de aprendizaje automatico a

implementar en un sistema web. Se presentan los disefios y esquemas a trabajar en el desarrollo del
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algoritmo de aprendizaje automatico, asi como la propuesta de arquitectura del sistema web donde se

llevara a cabo su implementacion.

El capitulo 4 describe los procesos de experimentacion del algoritmo de aprendizaje
automatico y el desarrollo de su sistema web, ademas de presentar las diferentes pruebas realizadas

para la correcta seleccion del algoritmo a utilizar en un entorno de produccion.

En el capitulo 5 se describen y analizan los resultados obtenidos de la implementacion del
algoritmo, asi como las diferentes pruebas del sistema para la correcta compatibilidad en un entorno

web.

Finalmente, en el capitulo 6 se presentan las conclusiones obtenidas durante el desarrollo del

trabajo y se plantean los posibles trabajos a futuro generados a partir de esta investigacion.
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Capitulo 2
Estado del arte

El presente capitulo inicia abordando los conceptos y trastornos que forman parte de las
dificultades especificas del aprendizaje, explicando brevemente su manifestacion y sus procesos de
diagnosticos, abordando los principales detalles de cada una de ellas, asi como el impacto en la

educacion.

Se abordan los conceptos mas relevantes de la inteligencia artificial, enfocandola hacia un area
conocida como el aprendizaje automatico o machine learning, explicando los principales algoritmos

utilizados para la prediccion de informacion.

Finalmente, se anexan conceptos basicos sobre el algoritmo a utilizar y como llevar a cabo la
implementacién en un entorno de trabajo web, esto, debido a la necesidad de tener acceso al sistema

desde cualquier dispositivo.

2.1 Dificultades especificas del aprendizaje

Las dificultades especificas del aprendizaje es un término que hace referencia a un grupo
heterogéneo de alteraciones que se manifiestan en dificultades en la adquisicion y uso de habilidades
de escucha, habla, lectura, escritura y razonamiento matematico. Dichas alteraciones son intrinsecas
en el individuo, es decir, permaneceran con él durante su periodo de vida. Estos trastornos son
clasificados en el DSM-IV como problemas con el reconocimiento de palabras de forma precisa o

fluida, mal deletreo y poca capacidad ortografica (DSM-IV-TR, 2002).
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Las DEA como dificultades en las areas primarias de aprendizaje (lectura, escrituray calculo),
se encuentran agrupadas en tres trastornos: la dislexia, la disgrafia y la discalculia respectivamente,

las cuales se ilustran en la figura 2.1 y se definen en los siguientes parrafos.

Dislexia
Dificultades
Especificas del Disgrafia
Aprendizaje
Discalculia

Figura 2.1: Clasificacion de las DEA

2.1.1 Dislexia

La definicion de dislexia ha sido objeto de debate a lo largo de la historia originando el
surgimiento de multiples definiciones de la misma. Los primeros informes de caracter cientifico sobre
la dislexia se remontan a 100 afios atras en el ramo de la medicina y la oftalmologia, siendo un
cientifico aleman el primero en utilizar el término “dislexia” para describir las dificultades de
pacientes adultos que habian sufrido un dafio cerebral (Hoien, n.d.). En el afio de 1896, el pediatra P.
Morgan fue el primero en describir un caso de dislexia infantil, con un chico llamado Percy, que en
ocasiones escribia su nombre “Precy”, utilizando el término “ceguera de palabras” (word blindness,
en inglés) para hacer referencia a la dislexia, y asi, a través de los afios se dio comienzo al estudio en

nifios con problemas de lectura, escritura y lenguaje (Morgan, 1896).

Fue en la decada de los 60, cuando Donald Critchley acufio el término dislexia del desarrollo,

defendiendo la opinidn que representaba un sindrome neurologico. En ese entonces, comienza a
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delimitarse la dislexia como un trastorno especifico del aprendizaje de la lectoescritura, es decir, la
presencia en el individuo de una dificultad que no se explica por las capacidades cognitivas generales,
ni por otras razones, como una instruccion inadecuada, problemas sensoriales o problemas

emocionales severos (Critchley, 2015).

Es en tiempos mas recientes donde se adopta la definicion de dislexia por parte de la
Asociacion Internacional de Dislexia, describiéndola como un trastorno especifico del aprendizaje
cuyo origen neurobioldgico es caracterizado por dificultades en el reconocimiento preciso de las

palabras (escritas) y déficit en la decodificacion (lectora) y deletreo. (IDA, 2002).

De acuerdo con la definicion anterior, la persona que padezca dislexia presentaria, ademas,
reduccidn en el vocabulario y una escasez del conocimiento verbal, dificultades que serian secundarias
al déficit de comprensién lectora y reduccion en experiencia lectora. Generalmente, entre los alumnos
que presentan problemas de lectura se encuentran dos grupos diferenciados: alumnos que leen
correctamente las palabras, pero no comprenden el texto y alumnos que tienen problemas para leer las
palabras, como consecuencia, mostrando dificultad para extraer el significado global del texto. A su
vez dentro de este ultimo grupo, se pueden distinguir entre disléxicos y lectores atrasados (Jiménez,

2012).

En el caso de la dislexia, se tiene un trastorno especifico de la lectura que se manifiesta en
personas que teniendo intacta su comprension oral, presentan sin embargo problemas en el
reconocimiento de palabras escritas; de igual modo debe entenderse que dichas dificultades no son
consecuencia de problemas emocionales, problemas sensoriales, problemas socioculturales, escasa
escolarizacion o incluso bajo coeficiente intelectual, pues es sabido que dicho trastorno no afecta la

inteligencia de la persona, caso contrario, los nifios con retraso lector y bajo coeficiente intelectual,
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leen mal, pero ademas, presentan dificultades generalizadas en el aprendizaje, en cambio los nifios
con dislexia dan muestra de una capacidad intelectual normal o superior, aunque compartan en este

grupo su bajo nivel lector.

De lo anterior, podemos decir que la dislexia es un trastorno y no una enfermedad, es decir, se
presenta una alteracién afectando la funcionalidad de la conducta lectora impidiendo poder extraer de
manera correcta la informacion escrita, afectando al individuo en su adaptacion académica, personal

y social.

La persona que presenta dislexia, podra tener al menos los siguientes sintomas durante su
proceso de aprendizaje: comprension lectora baja, errores en la lectura y escritura como son omision,
sustitucion y trasposicion de numeros, letras y palabras; errores gramaticales en la escritura y
ortografia deficitaria, dificultad en conectar grafemas (letras) con fonemas (sonidos) lo que
consecuentemente ocasionara inseguridad en la pronunciacion de las letras, dificultad para rimar,
dificultad para acceder a su léxico como es nombrar nimeros o letras, problemas conductuales por
falta de atencion e impulsividad, problemas de autoestima o dificultad para integrarse, problemas con
las matematicas (algunos casos) y un desarrollo asimétrico, es decir, puede presentar gran habilidad

manual o gran creatividad en comparacion con su habilidad linguistica (Rello, 2018).

A pesar de los sintomas que puede llegar a padecer, es importante aclarar que la dislexia no es
un sintoma de otro, sino un trastorno en si mismo, sin embargo, puede aparecer junto con otros
trastornos del aprendizaje, del lenguaje y del comportamiento, ya que existe una gran comorbilidad
entre trastornos del desarrollo como lo son trastornos especificos del lenguaje (TEL) o retraso simple

del lenguaje (RSL), también puede acompanar a trastornos como el TDA/TDAH. Este ultimo, a pesar

25



de no ser una dificultad especifica del aprendizaje afecta una habilidad cognitiva general, que es la

atencion o el control de la conducta del individuo (Snow et al., 2015).

2.1.1.1 Clasificacion de la dislexia

A través de los afios se han venido proponiendo diversas clasificaciones de la dislexia, la
primera distincion que cabe hacer, es entre dislexia adquirida y dislexia del desarrollo (evolutiva), la
primera es consecuencia de lesiones cerebrales adquiridas en una determinada zona de la corteza a la
que se le atribuye la funcion quedando alterada, mientras que la ultima suelen ser mas comunes y

sobre las cuales se han venido trabajando a través de los afos.

Los primeros trabajos sobre la variabilidad de la dislexia provienen de aquellos sobre los cuales
se busco encontrar o clasificar subtipos de dislexia. (Snowling, 2000) fue de los pioneros en realizar
revisiones de distintas clasificaciones de dislexia proveniente de varios autores que ya venian
trabajando con anterioridad este tema. Ademas, ante el surgimiento de teorias sobre la dislexia
surgieron multiples clasificaciones, sin embargo, cabe distinguir entre la dislexia adquirida y la

evolutiva (Farnham-Diggory, 2004):

e Dislexia adquirida: causada a raiz de una lesion cerebral afectando las areas que participan en
el proceso de la lectoescritura

¢ Dislexiaevolutiva: aguella que muestran los nifios con dificultad en el aprendizaje de la lectura

Otra clasificacion que es aceptada es aquella basada en las rutas con acceso al componente Iéxico

afectado (Farnham-Diggory, 2004):

e Dislexia fonoldgica: producida por un problema en la ruta fonoldgica

¢ Dislexia visual: producida por un problema en la ruta visual
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e Dislexia mixta: tanto la ruta fonoldgica y la ruta visual se encuentran afectadas dificultando el

procesamiento de la informacion.

Aunque las clasificaciones de la dislexia han variado a traves de los afios, es importante
mencionar que ninguna de ellas se ha impuesto, y esto es debido a la dificultad de demostrar cuales
son las alteraciones basicas que condicionan a la dislexia, ademas de venir acompafiada de otros
trastornos, lo que en numerosas ocasiones hace que no sea detectada en forma. La tabla 2.1 resume
diversas clasificaciones de la dislexia a través del tiempo, donde es posible distinguir diferentes

definiciones para referirse al mismo concepto o uno similar.

Tabla 2.1: Clasificaciones de la dislexia propuestas por Josep Artigas

Autores Clasificacion

Dislexia disfonética
Border (1973) Dislexia diseidética
Dislexia mixta

Dislexia L (Dislexia linglistica)
Bakker (1979) Dislexia P (Dislexia perceptiva)
Dislexia M (Dislexia mixta)

Dislexia con alteracion primaria del lenguaje
Mattis (1975) Dislexia con trastorno articulatorio-grafomotor
Dislexia con trastorno visuoperceptivo

Baddeley (1982) |Dislexia superficial
Coltheart (1983)  |Dislexia fonoldgica
Temple (1983) Dislexia profunda
Marshall (1984 )

Se dice que solo hay un tipo oficial de dislexia, sin embargo, se puede encontrar literatura de
caracter cientifico que habla de diferentes tipos que hasta el dia de hoy siguen siendo debatidos, pero
es importante remarcar que en las diferentes definiciones cientificas de dislexia se encuentran dos
cosas en comun: 1) se trata de un problema del lenguaje escrito, no del lenguaje oral; 2) no se encuentra
relacionado con otras habilidades cognitivas, dicho de otra forma, no esta relacionado con la

inteligencia.
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2.1.1.1.1 Dislexia del desarrollo

También conocida como dislexia evolutiva o dislexia especifica de evolucion (segun los
autores), su principal caracteristica es la predisposicion a desarrollarla desde su nacimiento, ya que,
en la mayoria de los estudios, se sabe que trastornos de este tipo, suelen ser hereditarios. La dislexia
se nota cuando por primera vez, el nifio ingresa a preescolar, a su primer afio de educacién primaria o

cuando se encuentra frente al desafio de la lectoescritura.

Abordando el tema de la lectura, para leer es necesario captar la correspondencia que existen
en los simbolos o palabras que utilizamos para representarlos (grafemas) y los sonidos del lenguaje
(fonemas). Es importante dominar esta habilidad, especialmente durante el periodo de aprendizaje de
la lectura, pero también mas tarde, cuando el lector adulto debe leer palabras irregulares y
pseudopalabras, es decir, aprender a identificar palabras irregulares que se pronuncian distinto a como
se escriben como por ejemplo “house” y las pseudopalabras, aquellas palabras que son conjunto de
letras pronunciables, pero sin ningun significado en el idioma, como por ejemplo “casinota”; esto,
para poder separar los distintos procesos fonologicos, auditivos y visuales involucrados en la lectura

(Galaburda & Cestnick, 2003).

De lo anterior, la lectura de pseudopalabras requiere de procesos fonolégicos y auditivos, pero
no de procesos léxicos, siendo este Ultimo, el que aporta mas ayuda en el proceso de lectura de palabras
irregulares. Esto es debido a que las pseudopalabras se leen tras aplicar los procesos de pronunciacion,
mientras que para las irregulares no ocurre lo mismo, debido a la forma en la que se pronuncia con

respecto a su escritura.
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Con lo anterior, es posible clasificar los dos principales subtipos de dislexia de desarrollo: la
dislexia fonoldgica, como un problema para leer pseudopalabras, un trastorno de la lectura en método
no léxico; y la dislexia superficial, como un problema para leer palabras irregulares, un trastorno de

la lectura de palabras complejas.

2.1.1.1.1.1 Dislexia fonoldgica

En personas con dislexia fonoldgica, la conversion de grafema-fonema, da como resultado una
lectura con numerosos errores en la decodificacion ademas de baja velocidad en su proceso. Suelen
presentarse demasiadas correcciones durante la misma, sustituyendo algunos grafemas por otros con
semejante fonologia y aspecto visual (p-d, p-q, g-b, b-d, m-n, t-d, b-t, p-t, k-g, m-b), ademas de
confusiones entre grafemas dependientes del texto (c, g) y grafemas de baja frecuencia (X, j, k).
También se pueden observar los efectos de la frecuencia Iéxica donde la lectura mejora con las
palabras familiares, pero existiendo mayor dificultad a medida que desciende la familiaridad de

palabras, con un nimero mayor de errores en palabras cortas que largas.

También se observan los efectos de la frecuencia léxica y su familiaridad, de tal modo que la
lectura suele mejorar ante palabras familiares, presentdndose mayor dificultad en la medida que
disminuye la familiaridad de las palabras y aumento en la dificultad ante nuevas palabras (Davies et

al., 2007).

Las personas con dislexia fonoldgica solo son capaces de leer mediante su ruta léxica, ya que
se encuentra alterada su ruta fonologica, debido a la incapacidad de implementar los métodos de
conversion de grafema-fonema caracterizando por leer bien las palabras mas familiares ante la

ausencia de pseudopalabras o palabras desconocidas; cominmente llegan a cometer errores visuales
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en pseudopalabras que se parecen a palabras con abundantes lexicalizaciones, ejemplo de ello: antiguo
por artiguo, playa por blaya, espada por espaca y durante la lectura presentan errores en palabras
parecidas, ejemplo de ello: firme por forma. Debido a esto, las personas con dislexia fonoldgica
presentan principalmente este tipo de problemética, como una consecuencia de sus problemas de
recodificacion fonoldgica, ya que el procesamiento fonoldgico de las palabras facilita la formacion
del Iéxico mental (Share & Stanovich, 1995), podemos observar la figura 2.2, la cual muestra un mejor

detalle del proceso de lectura para aquellas personas diagnosticadas con dislexia fonoldgica.

Habla
Palabra Analisis Conversion Nivel
escrita Visual Grafema-Fonema fonético
Léxico de Léxico de .
salida de entrada SISt’em-a
habla auditivo semantico

Figura 2.2 Proceso de lectura en personas con dislexia fonologica. Adaptado del modelo de lenguaje, lecturay
escritura propuesto por Ellis y Young (1998)

2.2.1.1.1.2 Dislexia superficial

Las personas con dislexia superficial pueden leer a través de su proceso fonoldgico, pero no
del léxico, debido a ello, normalmente suelen ser incapaces de reconocer una palabra de forma léxica.
El bajo reconocimiento de palabras produce una lectura bastante defectuosa, fragmentada y lenta, esto,
consecuente al lento deletreo, la mala prosodia y el bajo ritmo de lectura, aunque en la mayoria de los

casos, con pocos errores durante la misma.

La dislexia superficial se presenta en la lectura de palabras irregulares, es decir, palabras que
se escriben de una manera y se pronuncian de otra; aunque lo anterior no presenta gran problema en
idiomas como el espafiol y el italiano (M Coltheart et al., 2001), ya que son considerados bastantes

regulares y sus palabras son leidas con base en su sistema fonologico-auditivo y no por el Iéxico,
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mientras que en idiomas como el inglés, la mayoria de las palabras son leidas con base en su sistema
Iéxico-visual. A raiz de esto, es normal encontrar mas casos de dislexia superficial en el idioma inglés
que en el idioma espafiol (Zorzi et al., 1998); pudiendo hacer mencién para aclarar lo anterior, el
ejemplo de un nifio pre letrado, cuando llega a ver algin logotipo comercial o alguna marca en
especifico, logra identificarla debido a su sistema léxico, pero inhibiendo su sistema fonoldgico, ya

que este ultimo no ha madurado lo suficiente.

Es importante dejar en claro, que todas las personas disléxicas presentan dificultados de lectura
en ambos tipos de palabras (pseudopalabras e irregulares), pero el desempefio en cada tipo de dislexia
es mucho mas inferior al del otro, aunque la mayoria de los afectados presentan mayor dificultad en
la lectura de palabras irregulares, lo que significa la presencia de dislexia fonoldgica mayormente. Lo

anterior, se detalla a través de la figura 2.3, que muestra el proceso de lectura en personas con dislexia

superficial.
Palabra Analisis Léxico de Sistema Léxico de Nivel Habl
escrita Visual entrada visual semantico salida de habla fonético elels

Figura 2.3: Proceso de lectura en personas con dislexia superficial. Adaptado del modelo de lenguaje, lectura 'y
escritura propuesto por Ellis y Young (1998)

2.1.1.1.2 Dislexia adquirida

La dislexia es un problema permanente y persistente en el lenguaje escrito de las personas, si

bien, este problema puede ser hereditario, existen situaciones donde personas que ya saben leer y
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escribir pueden presentarla, debido principalmente a algin dafio cerebral en las areas donde se da el
procesamiento de lectoescritura o cuando logra manifestarse en personas, en este caso, nifios que aun
no han aprendido a leer ni escribir, causandole grandes dificultades en su proceso de aprendizaje, cuyo
origen pudiera estar relacionado con deficiencias constitucionales, siendo ambas situaciones una

dislexia adquirida.

Una de las clasificaciones mas clasicas de los disléxicos es la propuesta por Castles y Coltheart
(1993), quienes desarrollaron su tipologia basandose en investigaciones en problemas de lenguaje
consecuentes a un dafio cerebral, teniendo como referencia el marco explicativo del modelo de doble

ruta.

La idea del modelo de doble ruta (Iéxico y no Iéxico), deriva de la llamada “teoria de la via
dual” de la lectura, esta misma, tiene sus origenes en el andlisis de casos de lesiones cerebrales
adquiridas posteriores al aprendizaje de la lectura, que demuestran trastornos especificos de una u otra

via y que depende de la localizacion de la lesién en el mismo cerebro (Max Coltheart & Leahy, 1996).

Este tipo de dislexia suele ser el resultado de un traumatismo o lesion en la parte del cerebro
que controla la lectura y escritura o bien, puede ser resultado de un tumor cerebral o un accidente
cerebrovascular. Los pacientes con dislexia adquirida pierden la capacidad para leer con fluidez, como
se menciond anteriormente debido a una lesion en la parte posterior del hemisferio izquierdo del
cerebro, curiosamente, los pacientes con este tipo de dislexia, suelen caminar, hablar, moverse con
facilidad e incluso pensar con normalidad previo a su lesion, pero no saben leer ni escribir, incluso en
algunos casos ni lo que ellos mismos escriben; de modo que en situaciones donde existieron casos de

infarto cerebral, y en otros ejemplos de casos de lesiones adquiridas, el lugar del dafio que produce
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trastornos de la lectura de pseudopalabras es distinto al sitio del dafio que produce problemas con la

lectura de palabras irregulares (Share & Stanovich, 1995).

En resumen, los casos de dislexia fonoldgica se producen tras dafios en el giro temporal
superior y regiones temporoparietales del cerebro, mientras que, en la dislexia superficial, los dafios
se asocian mas a regiones visuales de asociacion y en el borde parietooccipital. Por lo tanto, deberia
darse el caso que en el grupo de dislexia del desarrollo se descubrieran dos mecanismos anatomicos
distintos que explicasen la diferencia entre la dislexia fonologia y la dislexia superficial (Small et al.,

1998).

2.1.2 Disgrafia

La American Psychiatric Association describe a la disgrafia como una discapacidad en la
expresion escrita y unas habilidades de escritura que estan, sustancialmente, por debajo de lo que
cabria esperar en relacion a la edad, la inteligencia y la etapa educativa en la que se encuentra la

persona (APA, 2014).

La disgrafia es la dificultad del acto de escribir y que conlleva a problemas en la ortografia,
mala caligrafia y dificultades para plasmar el pensamiento en escrito. Es un trastorno especifico del
aprendizaje que dificulta la expresion escrita y que debe ser evaluada y diagnosticada por un
psicopedagogo a partir de los 7 afios, ya que antes de esa edad los nifios solo presentan algunos

sintomas (Ronquillo, 2016).

Segln (Vega & Arévalo, 2011): “La disgrafia escolar es una dificultad que experimenta el

estudiante para recordar como se forman determinadas letras, dificultdndole el trazado de las mismas”.
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Las causas que originan a la disgrafia son diversas, segin Thorne (2004, citado en Farham-

Diggory, 2004), puede ser debida a alteraciones en algunos de los componentes de la escritura como:

e Habilidad de interpretar lo que se ve (destreza visio-perceptiva).

e Habilidad de representar una palabra escrita en la memoria y su capacidad para recuperarla
(codificacion ortografica).

e Habilidad motriz.

e Coordinacion visio-motriz.

2.1.2.1 Clasificacion de la disgrafia

Al igual que la dislexia, en este ambito, podemos encontrar un ndmero significativo de
clasificaciones y nomenclaturas basadas principalmente en aspectos iconograficos y sindromes
gréficos; pero es posible aportar una clasificacion sencilla segun Deuel (1995); (Richards, 1998),

donde distinguen tres tipos de disgrafia: disgrafia disléxica, disgrafia motriz y disgrafia espacial.

2.1.2.1.1 Disgrafia disléxica

También conocida como disgrafia de procesamiento, la disgrafia disléxica se considera una
proyeccion de la dislexia en la escritura, lo que conlleva a una escritura ilegible y una ortografia
bastante deficiente, ademas, se puede encontrar la presencia de copiado de textos buenos, destreza
para dibujar y presencia de motricidad manual de una manera normal. Segun Portellano (Portellano,
2001), la persona con disgrafia disléxica presentara errores similares a la dislexia, de ahi su referencia,

pero dichos errores, corresponderan a la escritura, pudiendo estar presente al menos:

e Omisidn de letras, silabas o palabras.

e Confusién de letras con sonidos semejantes.
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e Confusion de letras con orientacion simetrica similar.
e Inversion del orden de las silabas, por ejemplo: sol por los, el por le.
e Separaciones indebidas de silabas, letras o palabras.

e Exceso de rasgos en las letras, escritura en espejo y reiteracion de letras.

2.1.2.1.2 Disgrafia motriz

Se habla de disgrafia motriz cuando se producen alteraciones en las capacidades motrices de
la persona, provocando una afectacion en la fluidez al escribir llevando a una escritura bastante
deficiente, en lo que respecta a la copia de textos, se puede apreciar poca legibilidad al igual de la
deficiencia en el dibujo y una motricidad manual bastante deficiente. Las principales

manifestaciones en este tipo de disgrafia (Portellano, 2001) se pueden observar en:

Trastornos en la forma de las letras, donde normalmente no se llegan a cerrar bien letras

como la o, a, b, y otras similares.

e Se presentan alteraciones en los tamafios de las letras, escribiendo algunas en tamafio
regular, pero a la vez que se va perdiendo la simetria de tamafio en las mismas.

e Hay un gran esparcimiento entre las letras de una palabra, pudiéndose a la vez presentar
una inclinacion defectuosa al escribir un rengldn.

e Trastornos de fluidez en el ritmo de la escritura, provocando que en ocasiones, tarde mas
tiempo en escribir ciertas palabras, sin mantener un ritmo fluido.

e Intercalacion de letras mayusculas con minusculas y posicion inadecuada al tomar el lapiz

para escribir.
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2.1.2.1.3 Disgrafia espacial

La disgrafia espacial conlleva un problema de procesamiento visual y comprension del
espacio, es decir, este tipo de disgrafia provoca que la persona tenga una escritura espontanea con

palabras desordenadas, letras separadas, escritura inclinada y problemas en el coloreado.

Las principales caracteristicas de la disgrafia espacial suelen presentar los siguientes sintomas

con respecto a su escritura (Hudson et al., 2017):

e No escriben recto y no son capaces de seguir una pauta.

e Presentan problemas en la organizacion de palabras de izquierda a derecha.

e Hay espacios incongruentes entre las letras y las palabras, es decir, puede que se encuentren
demasiado cerca o demasiado lejos entre si.

e Las letras y palabras presentan tamafio, forma e inclinacion irregular.

e Presentan problemas para desplegar respuestas de tipo aritmético o para la geometria, tal

como se puede observar en la tabla 2.2.

Tabla 2.2: Caracteristicas diferenciales entre los distintos tipos de disgrafia.

Tipo de disgrafia Escritura Ortografia Copiado de texto Dibujo Motricidad
Disléxica X X
Motriz X X X X
Espacial X X X
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Como se puede observar en la tabla anterior, la dificultad mas general en las personas con
disgrafia se produce en la escritura, diferenciandose de la dislexia, mientras que la Gnica diferencia

entre la disgrafia motriz y la disgrafia espacial, es la afectacion de la capacidad motriz del nifio.

2.1.3 Discalculia

Se puede definir como un problema de aprendizaje relacionado con las matematicas, segln
Breznitz (2009), La discalculia es un trastorno especifico del aprendizaje, de base bioldgica, que afecta
profundamente el aprendizaje de las capacidades aritméticas y las matematicas, en ocasiones se define
como “dislexia matematica”. Es independiente al nivel de inteligencia del nifio y también a los
métodos pedagdgicos empleados. La dificultad se centra en la capacidad de interpretacion de los

simbolos numeéricos y los conocimientos aritméticos como la suma, resta, multiplicacién y division.

Kosc, (1970) realiz6 estudios en casos escolares de nifios con discalculia con el objetivo de

buscar causas, sintomas y caracteristicas aportando la siguiente definicion:

Un trastorno estructural de habilidades matematicas que tiene su origen en un trastorno
genético o congénito que aquellas partes del cerebro que son el sustrato anatomico-fisiolégico directo
de la maduracion de habilidades matematicas adecuadas a la edad, sin un trastorno simultaneo de las

funciones mentales generales. (p. 56).

La discalculia se manifiesta por un debilitamiento o perdida de la capacidad de calcular,
manipular simbolos numéricos o hacer operaciones aritméticas simples, normalmente a la discalculia,
se le atribuye déficits verbales, espaciales, secuenciales y cognitivos, es decir, el nifio puede lograr

leer y escribir, pero no calcular.

De acuerdo a los criterios que se encuentra en el DSM-1V la discalculia se puede presentar si:
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e Lacapacidad de célculo, evaluada mediante las pruebas correspondientes, se encuentra por
debajo de lo esperado segln la edad de la persona, su coeficiente intelectual y la
escolaridad de acuerdo a su edad.

e El trastorno en el punto anterior interfiere significativamente en el rendimiento académico
0 en las actividades de la vida diaria que requieran capacidades de calculo.

e Si hay un déficit sensorial, las actividades para el calculo exceden de las que normalmente

se encuentran asociadas a él.

Ademas de las causas de discalculia por lesiones cerebrales, alteraciones neuroldgicas, se dice
que también esté relacionada a problemas de lateralidad, de sentido espacial, de memoria, de atencion,
de dificultad en la adquisicion del pensamiento abstracto y la psicomotricidad (Farnham-Diggory,

2004).

2.1.3.1 Clasificacion de la discalculia

La discalculia se puede clasificar en cuatro tipos segln su area o aspecto matematico donde se
presenta dicho trastorno (Farnham-Diggory, 2004), siendo una de las mas utilizadas clasificaciones,
aunque también se encuentran las propuestas por (Kosc, 1970), (Giordano, 1978). La deteccion actual
dependera de los especialistas, pero los tratamientos siempre se enfocaran en contrarrestar y mejorar
las deficiencias aritméticas del paciente. A continuacion, definiremos brevemente las clasificaciones

propuestas por Kosch (1970).
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2.1.3.1.1 Discalculia verbal

La discalculia verbal esta representada por el problema para nombrar y comprender conceptos
matematicos a traves del lenguaje (verbal), se dice que los nifios son capaces de leer y escribir los

numeros, pero no recordarlos cuando llegan a ser pronunciados por otros.

2.1.3.1.2 Discalculia lIéxica

Se presenta discalculia Iéxica, cuando la persona presenta problemas en la lectura de simbolos
matematicos, es decir, presenta gran dificultad en la lectura de simbolos, nimeros o expresiones
matematicas, la persona es capaz de entender los conceptos matematicos cuando alguien mas habla

de ellos, pero las dificultades se presentan cuando se trata de leerlos y comprenderlos.

2.1.3.1.3 Discalculia grafica

La discalculia gréfica se da dentro de la grafia de los nimeros, esto quiere decir el método para
poder escribir o de dibujar de una manera correcta los nimeros, simbolos y ecuaciones. Las personas
que padecen este tipo de trastorno, son capaces de entender los conceptos matematicos, pero no tienen

la capacidad para leerlos y escribirlos.

2.1.3.1.4 Discalculia practognostica

La discalculia practogndstica se presenta cuando la persona tiene dificultades en la
comparacion de cantidades de forma manipulativa, es decir, tiene su sustento en el proceso de traducir
el conocimiento sobre conceptos abstracto-matematicos a conceptos reales. Principalmente presentan

problemas para enumerar, comparar y manipular operaciones matematicas en la practica.
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2.1.3.1.5 Discalculia ideognostica

Se define este tipo como la dificultad asociada a la comprension de conceptos y sus relaciones,
basicamente, las personas con este trastorno presentan dificultades para realizar calculos u
operaciones de manera mental, sin usar los nimeros para llegar a los resultados, ademés de la
comprension de conceptos relacionados con la aritmética. Estas personas, presentan problemas para

recordar conceptos matematicos una vez que ya lo aprendieron.

2.1.4 Diagnéstico y tratamiento

Las dificultades especificas del aprendizaje (DEA) se manifiestan de forma distinta entre cada
uno de los individuos que la padecen; no existen dos personas que tengan los mismos sintomas. En
todos los casos no se consideran una enfermedad, mas bien, son trastornos especificos de carécter

congénito y hereditario en las personas que lo padecen.

Los principales sintomas para identificar casos de DEA (Cuetos, 2006) van a depender de

factores segun el rango de edad de la persona, pudiéndose presentar algunos de los siguientes:

e Retraso en el aprendizaje del lenguaje.

e Confusién en pronunciacién de palabras con fonética similar.

e Falta de habilidad para recordar el nombre de serie de cosas 0 secuencias.

e Con funcion con el vocabulario que tiene mayor orientacion espacial.

e Dificultad para aprender las rimas tipicas en edad de pre escolar.

e Persistente tendencia a escribir nimeros y palabras en espejo o con orientacion inadecuada.
e Dificultad para distinguir izquierda y derecha.

e Dificultad para aprender el alfabeto y las tablas de multiplicar.
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e Falta de atencion y concentracion.

e Baja autoestima, frustracion, impulsividad, periodos atencionales mas cortos.

e Escritura marcada por omisiones, adiciones de letras o alteraciones del orden de las
mismas.

e Desorganizacion en casa y escuela.

e Dificultad para seguir instrucciones orales.

e Diferencia entre la estructuracion y organizacion del pensamiento oral y escrito.

e Inconsistencias gramaticas y errores ortograficos.

e Dificultad en el aprendizaje de lenguas extranjeras.

e Auversion a la lectura y escritura.

e Torpezay coordinacion manual baja.

e Postura inadecuada, tanto del nifio como de la hoja del papel.

e Tonicidad muscular inadecuada.

e No se usan los signos de puntuacion para las pausas previstas.

e Lectura mecanica debido al esfuerzo en la decodificacion.

La identificacion temprana es importante para disponer del tiempo y tratamiento necesario en
el proceso de regularizacion del nifio, en etapas mayores a las mencionadas, de acuerdo a la figura
2.4, es posible lograr un buen diagndstico mediante una entrevista familiar que permita identificar
antecedentes y una valoracion neuropsicoldgica, tal como se ha explicado en las anteriores
dificultades, en caso de no dar la atencion adecuada, los problemas se van agravando e incluso la

persona puede llegar a presentar inseguridad personal y baja autoestima.
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Entrevista Valoracion

. . Diagnéstico
Familiar neuropsicologica

Figura 2.4. Identificacion oportuna de las DEA.

De la imagen anterior, es importante considerar estudiar la presencia de antecedentes directos
de primera generacion de dificultades de aprendizaje en el periodo escolar, es decir, determinar el
desarrollo que presentaron los padres durante sus etapas escolares y su desarrollo, pues como ya se
menciono anteriormente, las DEA y en el caso particular de la dislexia, son hereditarias y en algunos

casos, nunca se logro detectar en los padres.

La valoracidn neuropsicoldgica siempre se llevara a cabo por un especialista en la materia, un
logopeda o maestros especializados en trastornos del aprendizaje, neuropsicologos y psicopedagogos,
quienes, a través de diferentes pruebas, podran evaluar la situacion del nifio. Los tratamientos van a
depender de la edad en que sea diagnosticada la persona, principalmente se dice que entre los 6 y 9
afios los objetivos siempre deberan ser enfocados a aumentar la conciencia fonoldgica; tanto oral como
escrita, buscando mejorar la automatizacién de la mecénica lectora. NOtese que, en esta etapa, es
cuando el nifio puede presentar mayor rechazo, ya que las actividades escolares posiblemente le lleven

mayor tiempo de realizacion y lleguen a ser agotadoras y poco gratas.

A partir de los 10 afios esta comprobado que es dificil el aumentar la conciencia fonoldgica y
la automatizacién de la lectura, por lo tanto, los objetivos a trabajar seran diferentes, buscando la
ensefianza de estrategias de comprension de textos (blsqueda de palabras claves, subrayado, resumen,

etc.).
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2.2 Inteligencia artificial

La real academia de la lengua espafiola define la inteligencia como potencial intelectual, la
cual es la facultad de conocer, entender o comprender. Con esta definicidn, la inteligencia artificial se
puede definir de la misma forma, pero con enfoque hacia las maquinas. Segin Marvin Minsky, uno
de los pioneros del tema, la inteligencia artificial es la ciencia de construir maquinas para que hagan

cosas que si las hicieran los humanos, requeririan inteligencia.

Segun la Encyclopedia of Artificial Intelligence la IA es un campo de la ciencia y la ingenieria
que se ocupa de la compresion, desde el punto de vista informatico, de lo que domina comdnmente
comportamiento inteligente. También se ocupa de la creacién de artefactos que exhiben este
comportamiento. Otros autores definen a la inteligencia artificial como el estudio de las ideas que

permiten a las computadoras ser inteligentes (Winston, 1992).

Podemos pensar que la inteligencia artificial es aquella ciencia que incorpora un nivel de
conocimiento a los procesos o actividades para que estas tengan un determinado éxito, dicho con un
ejemplo, el ajedrez es un juego donde en cada jugada se evallan las posibilidades tanto ofensivas
como defensivas, teniendo un sinfin de jugadas para realizar, pues es imposible pensar que una
computadora pueda evaluar todas las jugadas posibles, ya que en vez de esto, resulta mejor aplicar el

conocimiento en buscar la mejor jugada a través de evaluaciones inteligentes.

En 1950, Alan Turing propuso un juego llamado “juego de la imitacion”, el cual se jugaba con
tres personas que no se conocen entre si. Dos de ellas juegan como testigos y son del sexo opuesto, el
tercer jugador, es un interrogador, cuya funcidn es trata de adivinar de cual testigo se trata, basandose

solamente en como contestan sus preguntas. El truco del juego consiste en que uno de los testigos
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trata de engafar al interrogador haciéndose pasar por la otra persona, mientras que el otro testigo hace
lo posible por ayudar al interrogador. Si el interrogador adivina, gana el testigo que lo ayudo, de lo

contrario, gana el testigo que lo engafio.

La idea de Turing era sustituir al testigo masculino por una computadora y ver si frente a un
promedio de adversarios mujeres, podia engafiar al promedio de interrogadores (hombres) con la
misma frecuencia con que la podia hacer al promedio de hombres, en caso de hacer, la computadora

pasaria la prueba (Haugeland, 1988).

2.2.1 Machine learning

El machine learning o aprendizaje automatico, permite la implementacion de algoritmos para
el reconocimiento de patrones permitiendo a las computadoras la capacidad de aprender a partir de
dichos modelos implementados en un set de datos; Tom Mitchell, profesor del departamento de
machine learning de la universidad de Carnegie Mellon, indica que el aprendizaje automatico busca
responder preguntas en como estructurar sistemas informaticos que mejoren automaticamente con la

experiencia.

El machine learning es una disciplina cientifica proveniente de la inteligencia artificial, que
estudia como los sistemas pueden programarse para aprender y mejorar con la experiencia sin la

intervencion humana (Ibafiez, 2018).

Los algoritmos de machine learning aprenden a partir de los datos sobre los cuales son
implementados, de esta manera, las maquinas son entrenadas para que aprendan a ejecutar
determinadas actividades de manera automatica, asi, cuando son expuestas a nuevos datos, los

algoritmos se adaptaran a partir de los calculos anteriores y los patrones se moldean para ofrecer
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respuestas mas confiables. En la figura 2.5 se muestra un ejemplo, donde un modelo de machine
learning es capaz de identificar un animal a partir del sonido que este emite, al ser entrenado el

algoritmo con una determinada cantidad de sonidos le han permitido clasificar los nuevos sonidos.

¢ ‘ § L
\ N -
t 112 ; S
¢Cual es el sonido Muuu ) Kikiriki Kikiriki
de este animal?
Y
’ ~ ¥

Cua

Figura 2.5: Clasificador de machine learning para identificar un animal

El principal aporte del machine learning a la inteligencia artificial es la prediccion a través de
los datos que se tengan almacenados, es decir, los algoritmos de machine learning podran clasificar,
predecir o agrupar datos segun las necesidades del problema a resolver, de aqui que su uso ha ido en

aumento en los ultimos anos.

Entre los principales ejemplos de uso que podemos encontrar en los algoritmos de machine
learning tenemos la prediccion que pueden realizar dentro de vehiculos autonomos, de estos se puede
mencionar los automoviles de la compariia Tesla, la personalizacion de contenido segun los patrones
de comportamiento de un usuario, como se puede apreciar en plataformas de entretenimiento como
Netflix, siendo estas, las mas populares en el uso de algoritmos de machine learning para recomendar

contenido multimedia a los usuarios segun el consumo que lleven dentro de la plataforma.
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Los algoritmos de machine learning se clasifican en tres grupos: algoritmos supervisados,

algoritmos no supervisados y algoritmos de reforzamiento.

2.2.1.1 Algoritmos de machine learning supervisados

Los algoritmos de aprendizaje supervisado, se basan en un conjunto de datos con
caracteristicas (etiquetas) asociadas, se busca que el algoritmo aprenda la relacion entre los datos y
dichas etiquetas para asi aplicar la relacion aprendida al momento de recibir nuevos datos nunca antes
vistos. Estos algoritmos se pueden clasificar en dos tipos que abordaremos posteriormente: algoritmos
de clasificacion cuya tarea es asignar una determinada clase a los datos de entrada y los algoritmos de

regresion que tienen como objetivo el predecir valores continuos.

El objetivo de los algoritmos de aprendizaje supervisado es obtener modelos de clasificacion
validos que permitan trabajar con datos para futuros casos; se busca que el sistema pueda ser capaz
de aprender de los datos que ya tiene para poder generalizar y tratar con los datos que ain no tiene,

pero en determinado tiempo obtendré a partir de nueva informacién (Sierra, 2006).

Un ejemplo coman de los algoritmos de aprendizaje automatico, es el mostrado en la figura
2.6, donde el servidor de correo electrdnico clasifica los nuevos correos electronicos enviandolos a la
carpeta de spam o a la bandeja de entrada basandose en algunas caracteristicas del usuario, el

contenido del correo, el remitente, etc.
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Figura 2.6: Aprendizaje supervisado basado en etiquetas para identificar correo spam

2.2.1.1.1 Algoritmos de clasificacion

2.2.1.1.1.1 Vecinos cercanos

El algoritmo K-Nearest Neighboors o vecinos cercanos es un algoritmo fécil de entender, ya
que ademas de ser un algoritmo de alta precision e insensible a valores atipicos, sus resultados suelen
ser altamente competitivos; a menudo, suele usarse como punto de referencia para clasificaciones mas

complejas como redes neuronales y maquinas de vectores (Harrington, 2012).

Su funcionamiento es simple: se comienza con un conjunto de datos o set de datos de
entrenamiento previamente etiquetados, por lo cual es posible saber de antemano las clasificaciones
de nuestros datos, entonces, cuando se recibe un nuevo dato sin etiquetar, este se compara con los
datos ya etiquetados tomando aquellos datos mas parecidos (vecinos cercanos) para revisar sus
etiquetas, tomando un valor para k, representado por el nimero de datos mas cercanos al dato sin
etiqueta, tal como se ilustra en la figura 2.10, el cual no deberia ser mayor a 20, aunque algunos
investigadores del tema recomiendan un valor para k en nimero impar. Una vez asignado el valor
para k, se buscaran los k-vecinos mas cercanos de la muestra que deseamos clasificar y finalmente se

le asignara una etiqueta de la clase por mayoria de votos (Raschka, 2017).
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Figura 2.7: Modelo de clasificador k-vecinos cercanos.

2.2.1.1.1.2 Maquinas de soporte vectorial

Segun Harrington (2012), las maquinas de soporte de vector son consideradas el mejor
algoritmo de clasificacion por stock, es decir, entendiendo por stock al hecho de ser un algoritmo que
no se modifica desde su base, esto significa que puede tomar el algoritmo desde su base y ejecutarlo,
obteniendo una tasa de error muy baja. Es un modelo de aprendizaje muy potente y versatil, capaz de

realizar clasificacion lineal o no lineal, regresion e incluso deteccion de valores atipicos (Géron, 2017).

Este algoritmo toma muy buenas decisiones para los puntos de datos que se encuentran fuera
del conjunto de entrenamiento manejando un bajo error de generalizacion, computacionalmente barato
y facil de interpretar sus resultados; aunque suele ser sensible a los parametros de ajuste y nativamente

suele ser un algoritmo de clasificacién binaria.

Las SVM (por sus siglas en inglés) se consideran algoritmos de clasificacion discriminatorio,
dado que los datos de entrenamiento etiquetados, el algoritmo genera un hiperplano optimo que
clasifica los nuevos ejemplos en dos espacios dimensionales. El hiperplano es una linea que divide un

plano en dos partes donde cada clase se encuentra en un lado.
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Las SVM pueden considerarse una extension del perceptrén, sin embargo, en este algoritmo
el objetivo de la optimizacion es maximizar el margen, tal como se puede observar en la figura 2.11,
es posible observar el margen que se define como la distancia entre el hiperplano de separacion (limite

de decision) y el entrenamiento.
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Figura 2.8: Modelo de maquina de soporte vectorial (SVM).

La razén de tener limites de decision con grandes margenes es que se tiende a tener un error
en la generalizacion menor mientras que en los modelos con margenes pequefios se suele ser mas
propenso a sobrealimentacién. Para poder tener una mejor idea de la maximizacion del margen
tomando en cuenta la siguiente ecuacion:

‘1-’“](11'0 - wrx‘”) >1V,

El uso de esta ecuacion para obtener el maximo margen suele ser similar al caso de la sigmoide
explicada en el algoritmo de regresion logistica, ya que buscamos optimizar el problema a través del
uso de la funcion de escaldon donde se buscaba llegar a obtener valores cerca de 1y de 0. En este caso,

buscamos trabajar con valores de -1 a 1, ya que solo son diferentes por el signo y la ecuacion describe

49



el margen o que tan cerca se encuentran un punto de datos de nuestro plano de separacion y asi, no

preocuparse si los datos estan en la clase -1 o +1 (Harrington, 2012).

2.2.1.1.1.3 Arboles de decision

Al igual que las SVM (maquinas de soporte vectorial), los arboles de decision son algoritmos
versatiles de aprendizaje automatico que pueden realizar tareas de clasificacion y regresion. Suelen
ser componentes fundamentales de los algoritmos de bosques aleatorios y ademas no es necesario

saber mucho sobre el aprendizaje automatico para entender como funcionan (Géron, 2017).

Es un algoritmo de supervision donde dividimos los datos o muestras en dos 0 mas conjuntos
homogeéneos basados en un diferenciador mas significativo en las variables de entrada. Los arboles de
decision se apoyan en técnicas matematicas y probabilisticas, introduce el concepto de entropia, la
cual es una medida de incertidumbre o de desorden, y es usado para ayudar a decidir qué atributo debe

ser el siguiente en seleccionarse.

El algoritmo se representa como un grafo en forma de arbol, podemos observar la figura 2.12
donde se encuentran los principales que son el nodo principal o nodo raiz en la parte superior, del cual
parten lineas hacia otros nodos inferiores, que a su vez, pueden hacer las veces de nodo raiz; los nodos
terminales, son nodos donde termina el flujo y que ya no son raiz de ningln otro nodo, estos, deben

tener una respuesta, es decir, la clasificacion a que pertenece el objeto sometido en el arbol.
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Figura 2.9: Modelo de arboles de decision.

Es importante dividir el set de datos de manera que nuestros datos no organizados se
encuentren méas organizados. Una forma de organizar es medir la informacion utilizando la teoria de
la informacion, la cual se encarga de cuantificar la informacién, con esto es posible medir de una
mejor manera la informacién, la cual se conoce como entropia de Shannon, proveniente de la teoria

de la informacion de Claude Shannon (Harrington, 2012).

Una vez implementando el arbol es posible evaluar los diferentes criterios de impureza sobre
los nodos, por lo cual existen tres métodos a utilizar: entropia, impureza de Gini y el error de

clasificacion (Raschka, 2017).

En la practica, tanto la entropia como la impureza de Gini suelen mostrar resultados muy
similares, a menudo no vale la pena dedicar mucho tiempo a evaluar arboles de decisién tratando de
mezclar ambas técnicas para determinar la impureza. En el caso del error de clasificacion, es Gtil para
determinar las ramificaciones del arbol, pero no se recomienda para la toma de decisiones, ya que

suele ser menos sensible a los cambios en las probabilidades de las clases de nodos.
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2.2.1.1.1.4 Bosques aleatorios

Un algoritmo de bosques aleatorios se puede considerar como un conjunto de arboles de
decision. La idea detras de este algoritmo es promediar el resultado de multiples arboles de decision
que lo conforman, ya que individualmente cada arbol posee una alta varianza, permitiendo construir
un modelo con mejor rendimiento y menos susceptible a los sobreajustes (Raschka, 2017). En la figura
2.13 se observa un conjunto de arboles de decision donde los valores de salida de cada elemento suelen

ser promediados para obtener un Unico valor de prediccion.

Dataset

Tree 1 Tree 2 " Treen

Mean

Prediction

Figura 2.10: Modelo de bosques aleatorios.

Los bosques aleatorios emplean arboles para clasificar un namero objeto basado en atributos,
donde cada arbol asigna una clasificacion y finalmente el bosque elige la clasificacion con mas votos.

Las principales ventajas que ofrece este algoritmo son:

e Maneja perfectamente grandes cantidades de datos.

e Tiene un método efectivo para estimar datos faltantes y mantiene la precision cuando falta

una gran proporcion de datos.
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e Suele ser un algoritmo con muy poco control sobre lo que el modelo puede realizar.

2.2.1.2 Algoritmos de machine learning no supervisados

En los algoritmos de aprendizaje supervisado, se sabe de antemano la respuesta que buscamos
para nuestro modelo, de aqui partimos en el uso de etiquetas para que nuestro modelo aprenda a
clasificar con base en lo que deseamos obtener. En el caso de los algoritmos no supervisados, se
trabaja con datos no etiquetados o datos con estructuras desconocidas, con lo cual buscamos que

nuestro modelo aprenda sin necesidad de ensefiarle a donde deseamos llegar (Géron, 2017).

La principal funcién de estos algoritmos no supervisados es la de agrupar datos, por lo que el
algoritmo deberia catalogar los datos de acuerdo a las similitudes que encontrase y asi poder crear
grupos, es decir, el objetivo de estos algoritmos es pedirle a la maquina que nos diga que tienen en

comun los datos, para asi agruparlos en clusteres (Harrington, 2012).

En el caso del aprendizaje no supervisado no tenemos una variable objetivo como la que se
tiene en el aprendizaje supervisado, en lugar de decirle a la maquina que prediga un valor y dado los
datos en x, debemos preguntarnos ;Qué puede decirme la maquina sobre x?, pudiendo responder
preguntas como ¢cuales son los 3 grupos con mas datos agrupados? o ¢cudles caracteristicas aparecen

juntas con més frecuencia?

2.2.1.2.1 Algoritmo K-means

Uno de los algoritmos méas usados en el mundo académico y en la industria, ya que su técnica
de agrupacion en cluster permite encontrar grupos de objetos similares, objetos que estdn mas

relacionados entre si que con los objetos de otros grupos (Raschka, 2017).
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Los ejemplos mas comunes de aplicacion de agrupacion en cluster son las orientadas a
negocios que incluyan agrupacion de documentos, musica y peliculas de diferentes temas o el
encontrar clientes que compartan intereses similares basados en sus comportamientos al comprar. La

figura 2.14 muestra el uso de centroides para cada agrupamiento generado,

Cluster 2

Cluster 1

v

Figura 2.11: Modelo agrupacion k-means.

En la figura 2.14, se pueden observar los diferentes agrupamientos basados en la similitud de
los datos, es importante saber que el algoritmo k-means pertenece a la categoria de agrupamiento
basado en prototipos, es decir, cada agrupamiento esta representado por un centroide (promedio) de
puntos similares con caracteristicas continuas, o el medoide (punto mas representativo frecuente) en
el caso de caracteristicas categoricas. Si bien este algoritmo es muy bueno en identificar clster con
una forma muy esférica, uno de los inconvenientes es que se debe especificar el nimero de cluster k

a priori, donde una eleccidn inapropiada para k puede resultar en un bajo rendimiento de agrupacion.

En las aplicaciones de agrupamiento reales, no se tiene ninguna informacion de categoria sobre
las muestras, en caso contrario, estariamos hablando de categorias de aprendizaje supervisado, por lo
tanto, el objetivo siempre es agrupar las muestras en funcion de las similitudes de sus caracteristicas,

lo que se logra implementando este algoritmo que puede resumirse en los siguientes cuatro pasos:
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1. Seleccionar aleatoriamente k centroides de los puntos de la muestra como centros de
agrupacion inicial.

2. Asignar cada muestra al centroide mas cercano.

3. Mover los centroides al centro de las muestras que se le asignaron.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que las asignaciones de clister no cambien o se alcance una

tolerancia definida por el usuario o el nimero de iteraciones.

En cuanto a la manera de medir la similitud entre los objetos, se define la similitud como el
opuesto de la distancia, y una distancia utilizada comdnmente para agrupar con caracteristicas
continuas es la distancia euclidiana cuadrada entre el punto x y el punto y en el espacio dimensional

de m.

d(x5) =2 (% -,) ==l

j=1

2.2.1.2.2 Agrupamiento jerarquico

El algoritmo de agrupacion jerarquica es un enfoque alternativo a la agrupacion basada en
prototipos, ofreciendo la ventaja de permitir trazar dendogramas (visualizaciones de agrupamiento
jerarquico binario), que pueden ayudar a interpretar los resultados mediante la creacion de taxonomias
significativas. Otra ventaja Util de este enfoque jerarquico es que no es necesario especificar el nUmero

de agrupaciones por adelantado (Raschka, 2017).

La agrupacién jerarquica se basa en dos enfoques principales que son aglomerados y divididos
al momento de agrupar. En la primera, se comienza con una agrupacion gue abarca todas las muestras

dividiendo iterativamente la agrupacion en mintsculos hasta que cada agrupacion solo contenga una
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muestra; en el segundo caso, se comienza cada muestra como un cluster individual y combina los
pares de cllsteres mas cercanos hasta que solo quede un cluster. En la figura 2.15 podemos observar
un modelo de agrupamiento jerdrquico implementando dendogramas para llegar a un solo

agrupamiento.

Agglomerative IEWEI

I )

Figura 2.12: Modelo agrupacion jerarquico.

El agrupamiento jerarquico es un procedimiento iterativo que puede resumirse mediante los

siguientes pasos:

1. Calcular la matriz de distantica de todas las muestras.

2. Representa cada punto de datos como un cldster dnico.

3. Combinar los dos grupos mas cercanos segun la distancia entre los miembros mas
distantes.

4. Actualizar la matriz de similitud.

5. Repetir los pasos del 2 al 4 hasta que quede un solo grupo.

2.3 Sistemas web
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Un sistema segin Senn (1995), es un conjunto de componentes que interactlan entre si para
lograr un objetivo en comun, de la definicion anterior podemos decir, que un sistema web es aquel
conjunto de herramientas disponibles en un servidor web donde los usuarios pueden acceder a ellas a

través del navegador web y una conexién disponible de internet.

Los sistemas web se construyen utilizando un lenguaje de programacion que sea capaz de
interpretar el navegador web. Las aplicaciones web, como también se les conoce a los sistemas web,
son populares debido a la practicidad al no tener que instalar programas para su uso, como lo suelen
ser las conocidas aplicaciones de escritorio, ademas, hoy en dia, el uso de aplicaciones en un entorno

web suele ser muy populares por debajo de las aplicaciones moviles.

2.3.1 Elementos de un sistema web

Dentro de la arquitectura de software es posible encontrar diversos componentes que permiten
generar un ambiente adecuado para el desarrollo del software. En un entorno web, es posible
determinar varios elementos que interacttan entre si, compuesta principalmente por cliente, servidor,

bases de datos, back end y front end.

2.3.2 Definicion de cliente-servidor

Un servidor es una computadora conectada a la red que ofrece un servicio a los clientes a través
de peticiones, donde su funcion es almacenar archivos y servir de aquella informacién que solicita el
cliente (Castedo et al., n.d., 2008), donde algunos servidores pueden ser desde una computadora
sencilla hasta computadoras muy potentes. Ejemplos de servidores podemos encontrar aquellos

enfocados a ofrecer servicios en la nube, correo electrénico, bases de datos, DNS, entre otros.
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Por otra parte, el cliente suele ser aquel usuario que interactta con el servidor a través de una
interfaz, que suele denominarse front end, donde la interaccidn esta basada enviar peticiones y recibir
respuesta por parte del servidor. La figura 2.17, muestra como se da el flujo de trabajo dentro de la
arquitectura cliente-servidor, como se explic6 anteriormente, un cliente solicita informacion mediante
peticiones al servidor, este responde al cliente mediante respuestas, todo lo anterior utilizando

mayormente el protocolo HTTP.

5 Peticion

e HTTP
Cliente Respuesta

Servidor

Figura 2.13: Arquitectura cliente-servidor.

2.3.3 Definicion de Front End y Back End

En la arquitectura de software se le conoce al Front End como la interfaz sobre la cual
interacttan los usuarios de un determinado sistema y es responsable de recolectar los datos y
prepararlos para enviarlos al servidor, dicho de otra manera, el Front End es el conjunto de vistas
representados en la interfaz GUI que busca la interaccidn con el usuario a través de un ordenador
mediante el uso de formularios y otras ventanas emergentes es la parte del servidor (Gunnulfsen,

2013).

Por otra parte, el Back End es el motor encargado de procesar la informacién enviada desde el
Front End. Es considerada la parte l6gica del sistema y aunque no es visible por el cliente, ofrece las

funcionabilidades necesarias para mantener el sistema estable. El Back End trabaja directamente con
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los lenguajes de programacion, optimizando los recursos, revisando la seguridad y manteniendo los

estandares de accesibilidad (Garfias, 2012).

En la figura 2.18, se puede observar la representacion del front end y back end, mientras el
front end se encarga de ofrecer las vistas y navegabilidad al usuario, es posible representarse a traves
de maquetacion HTML, hojas de estilo CSS y contenido dinamico con JavaScript que ofrecen una
mejor experiencia de uso para el usuario, mientras que en el lado del Back End, se puede encontrar la
I6gica del negocio desarrollada con algin lenguaje de programacion de alto nivel que permita

mantener la estabilidad y seguridad del sistema.

FRONT END BACK END
HTML Js A
£ss

E

Figura 2.14: Ejemplificacion del front end y back end.

AR

2.4 Trabajos relacionados

Con la finalidad de abordar las soluciones propuestas para disefiar e implementar un algoritmo
de aprendizaje automatico que ayude en los procesos de alfabetizacidn del nifio, se presentan dos
proyectos que comparten cierta relacion sobre todo en el apoyo de regularizar nifios con problemas

de aprendizaje.
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2.4.1 Deslixate

Deslixate es una aplicacion movil creada por Sandra Karen Cadena, licenciada en Pedagogia
y Cesar Lopez Martinez, ingeniero en computacion de la Facultad de Estudios Superiores Aragon de
la UNAM. La aplicacidn alerta si existen indicios de dislexia fonologica, dislexia profunda o dislexia
superficial en nifios entre siete y doce afos, buscando que los nifios que la utilicen se sientan libres
del estrés generado debido a sus problemas y dificultades escolares a la vez que trabajan en ejercicios

para regularizarse.

La aplicacion cuenta con 10 ejercicios presentados mediante juegos que buscan evaluar los
tres tipos de dislexia mencionados en un tiempo aproximado de 25 minutos, al término, el programa

muestra un pre diagnostico que indica si hay algun riesgo de dislexia (Méndez, 2018).

La aplicacion tiene cinco opciones para comenzar a trabajar donde es necesario registrar un
usuario para comenzar con el test, ademas, ofrece la opcion de actividades individuales, que son para
reforzar cada uno de los tipos de dislexia, permitiendo que los usuarios puedan interactuar y aprender

de una manera divertida.

Deslixate ofrece un complemento llamado semaforo, el cual indica con los colores del mismo,
cémo es el avance del nifio, en el caso del color verde, todo se encuentra bien, para el color amarillo,
sefiala algunos fallos en reactivos sin ser nada grave, y el color rojo indica que la actividad se hizo
mal, tomandola como una alerta. Al finalizar el test, es posible guardar los resultados en formato PDF
con los datos del diagnostico, el numero de respuestas correctas e incorrectas y el tiempo empleado,

tal como se muestra en la figura 2.19.
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Informe del pre diagnéstico de la dislexia }5

Datos generales
Fecha y hora: 24-10-2018 / 09:19 p. m.
Nombre: Victor Moreno Garcfa
Edad: 33 afios
Sexo: hombre
Seméforo
{Tu desempefio fue sobresaliente, no hay indicios de
resentar riesgo de dislexia.
No hay elementos que indiquen riesgo de dislexia.
No hay sefiales de presentar riesgo de dislexia, sin embargo
se recomienda acudir con un especialista.
Existe la posibilidad de estaren rlcs(Fo de presentar algiin
tipo de dislexia, se recomienda acudir con un especialista.
Reactivos Correctas Incorrectns Tiempo
m 10 9 1 01:56 min.
Identificar 5 5 0 00:58 min.
diferencias entre
| palabras
Andlisis do 8 8 [} 01:49 min,

YT T

Figura 2.15: Informe de usuario ofrecido por la aplicacién Deslixate

La aplicacion se encuentra desarrollada para funcionar solamente en dispositivos Android, se
puede descargar desde la Play Store de Android y actualmente se encuentra en su version 2.0.8 con
actualizacion en mayo del 2019 y méas de 1000 descargas. Aungue no se menciona en sus resefias, la
aplicacion no implementa algun tipo de algoritmo de aprendizaje automatico, ya que los ejercicios ya
se encuentran definidos y el objetivo de la aplicacidn es solo pre diagnosticar en base a los resultados

y tiempos durante la evaluacion.

2.4.2 Dytective

Dytective es una herramienta para la deteccion y mejora de las habilidades relacionadas con

la dislexia la cual puede ser utilizada desde nifios de 7 afios hasta adultos. Dytective ofrece un test de
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15 minutos mediante una serie de pruebas acordes a la edad, con el objetivo de detectar si existe algin
riesgo de tener dislexia, ademas, ofrece actividades de lectura y escritura a través de 42000 juegos que

se personalizan en funcion de 24 habilidades cognitivas.

La aplicacion ofrece la posibilidad de comenzar realizando un test de cribado, cuyo resultado
se consideraria un pre diagndéstico, ademas, es posible realizar actividades de juego, pero con una
opcidn de pago, aungue los nuevos usuarios cuentan con siete dias de prueba DytectiveU, un juego
interactivo con misiones donde es posible realizar actividades de competencia lingiistica, trabajo de

memoria, procesos perceptivos visuales, funciones ejecutivas y procesos perceptivos audiovisuales.

El éxito de la aplicacion se debe a la implementacion de un algoritmo de aprendizaje
automatico, ya desde el 2105 la Dra. Luz Rello, quien dirige este proyecto, viene trabajando con
algoritmos de aprendizaje automatico para la deteccidn de la dislexia a partir de datos derivados en el
uso de un eye-tracking provenientes de experimentos realizados entre los afios 2010 y 2014,
entrenando un modelo con alrededor de 1135 lecturas registradas, pertenecientes a 97 personas y casi

la misma cantidad con vy sin dislexia, cuya lengua es el espafiol (Rello, 2018).

El modelo utiliza un clasificador binario lineal basado en méquinas de soporte vectorial (SVM)
y alcanza un 80% de exactitud con las variables mas informativas. Segun la Dra. Rello, las variables
que le resultaron mas dtiles para la clasificacion fueron el tiempo de lectura, la duracién media de las
fijaciones y la edad del participante. Se crearon alrededor de 212 items, agrupados en 32 conjunto de
ejercicios compuestos principalmente de ejercicios linglisticos y atencionales contemplando las
siguientes competencias linguisticas: alfabética, conciencia fonoldgica, silabica, Iéxica, morfoldgica,

sintactica, semantica y ortogréafica, asi como otros factores relacionados con la dislexia, entre ellos

62



procesos perceptivos de discriminacion y categorizacion visual (Rello L., 2018). La figura 2.20 ilustra

una vista de un ejercicio a desarrollar dentro de la aplicacion.

Figura 2.16: Ejercicio dentro de la aplicacion Dytective

Dytective se encuentra disefiado para funcionar en dispositivos Android y 10S, es posible
descargarla desde la Play Store para Android en su version gratuita, ya que el poder disponer de la
version con los 42000 ejercicios, tiene un costo que debe ser cubierto. Dytective se encuentra
actualmente en su version 1.5.14 con actualizacién en abril del 2019 y mas de 10000 descargas a nivel

de habla hispana.

63



Capitulo 3
Analisis y diseno

Este capitulo presenta el modelo de algoritmo propuesto, asi como el analisis y disefio a
implementar. Para llevar a cabo lo anterior, se utiliza una metodologia la cual permitira analizar el
problema y poder describir las necesidades del algoritmo y su respectivo sistema web a implementar

desde diferentes escenarios.

Para poder desarrollar el algoritmo, se siguié una metodologia de tres etapas: la primera etapa
consiste en el estudio del estado del arte, permitiendo determinar los alcances y limitaciones, a través
de un proceso detallado de recopilacion de informacion de los temas relacionados, buscando

identificar las posibles soluciones.

En la segunda etapa, se incluye el analisis y disefio del algoritmo, que inicia con la informacién
recopilada en la etapa anterior para asi obtener la arquitectura del sistema web propuesto. Finalmente,
la tercera etapa, esta formada por la implementacion del algoritmo en el sistema web, ademas del
correspondiente analisis de resultados, que sera de utilidad para verificar el correcto funcionamiento

a través de las pruebas de usabilidad.
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3.1 Analisis del sistema

El sistema web busca ayudar a nifios con problemas de dificultades especificas del aprendizaje,
ofreciendo una determinada cantidad de ejercicios para resolver a través de 4 categorias segun los
formatos de alfabetizacidn utilizados por la Secretaria de Educacion y Cultura de Sonora, la cual
clasifica a los nifios durante su proceso de alfabetizacion en pre silabico, silabico, silabico alfabético
y alfabético de acuerdo al desempefio registrado por el maestro en el aula de clases y el desarrollo del
nifo.

El sistema tiene como objetivo inicial el asignar una categoria al alumno cuando se capturen
los valores de su alfabetizacién, dicha asignacion correspondera a la prediccion realizada por el
algoritmo de machine learning puesto ya en produccion, el cual va a trabajar con diecinueve
caracteristicas que forman parte de dicho formato, en donde se busca identificar entre discapacidades,
dificultades severas, trastornos y aptitudes sobresalientes de cada uno de los alumnos pertenecientes
al sistema de educacion bésica del estado de Sonora. Con las caracteristicas anteriores, el algoritmo
entrenado podra ser capaz de asignar una de las cuatro categorias de ejercicios donde el alumno sera
capaz de reforzar con el conocimiento aportado por el docente en el aula de clase. Ademas, una vez
que el alumno sea clasificado por el algoritmo, tendra a su disposicién un sistema web para el
desarrollo de sus actividades y donde el maestro, podra observar el avance de las actividades de cada

uno de sus alumnos registrados.

El docente, por su parte, tendra a su disposicion un area para la administracion de sus grupos,

alumnos, generacion de reportes para conocer el avance y desempefio de sus alumnos.
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3.1.1 Arquitectura del sistema

A continuacion, se observa en la figura 3.1 la arquitectura general del sistema, donde es posible
observar los componentes que la integran: el sistema web que ofrece las vistas necesarias para el

trabajo, entre otros madulos que se presentan a continuacion:

[ Modelo Machine Learning )

Sistema Web

Aoty

Administrar Alumnos Entrenamiento

Administrar Grupos Predicciéon

Administrar Ciclos Escolares

Evaluacién

Administrar Grupos

/
AN

Algoritmo Machine Learning

T m—— | BasedeDatos |
Entorno Aplicacién Reportes
Dashboard
Ciclos Escolares
Ejercicios y Actividades
PN
A\ J
‘
;
LYt | : ,,
O [

Figura 3.1: Arquitectura del sistema web con implementacién de algoritmo de machine learning

El modulo de sistema web, ofrece las areas de trabajo para alumnos y maestros, que permite
a estos ultimos, administrar las funciones basicas del sistema web crear, leer, actualizar y borrar
(CRUD, por sus siglas en inglés) de grupos y alumnos, ademas, de contar con un area de generacion

de reportes para ver el desempefio del alumno.

El modulo de machine learning es el principal eje del proyecto, ya que es aqui donde se llevara
a cabo la implementacion del algoritmo de aprendizaje automatico que asignara la categoria sobre la
cual trabajara cada uno de los alumnos del sistema. Su importancia radica en el entrenamiento sobre

el cual aprendio la categorizacion basandose en los procesos de alfabetizacion, permitiendo evaluar
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las caracteristicas de cada uno de los alumnos registrados, siendo capaz de predecir las cuatro

categorias ya mencionadas anteriormente.

3.1.2 Diagramas de contexto nivel 0

Es importante que al desarrollar un sistema se definan de manera legible los diferentes modelos

que formaran parte del mismo, permitiendo comprender de una manera grafica el funcionamiento del

sistema. La figura 3.2 representa el diagrama de contexto nivel 0, el cual, considera tres entidades que

interacttan con el sistema web, siendo los alumnos, el que solicita las actividades a desarrollar, el

maestro, que administra grupos, alumnos y genera reportes; y finalmente, el algoritmo, encargado de

asignar una determinada categoria a cada alumno registrado dentro del sistema.

Diagrama de contexto nivel 0

Alumno

Maestro

Solicitar actividades

Administrador

‘ Administracién de alumnos, grupos y reportes ‘

Algoritmo Machine

Learning

A

‘ Predecir categorias

A

Sistema Web

Figura 3.2: Diagrama de contexto nivel 0 para sistema web

3.1.3 Diagramas de contexto nivel 1

El proceso visto en el diagrama anterior, se puede desglosar mediante un diagrama de contexto

nivel 1, que nos ayuda a mostrar un mayor detalle el funcionamiento del sistema web, y en la figura

3.3, es posible observar el diagrama con sus respectivas entidades y procesos que lo conforman.
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Algoritmo i | I || ‘ i
hine L . i i
Machine Learning ! 3.- Administrar 2.- Administrar 5.- Reportes !
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H Alumnos Grupos i
! 1
i H
1 1
LN - - ——

v Alumno

Base de Datos

Figura 3.3: Diagrama de contexto nivel 1 para sistema web

Como se puede observar en la figura anterior, al detallar los procesos podemos encontrar cémo
se va dando el flujo de actividades dentro del sistema. Los procesos suelen ser llamados por el maestro,
ya que es importante administrar sus alumnos y grupos, para poder llamar al proceso que emplea el

algoritmo de machine learning y se asignen los ejercicios al alumno.

3.1.4 Diagramas de casos de uso

En esta seccion se identifican las necesidades que el sistema debe cubrir, utilizando el lenguaje
de modelado unificado (UML), se utilizan casos de uso para describir de manera general las

actividades que realiza el sistema.

Los casos de uso del presente proyecto proveen una breve descripcion de las interacciones que

pueden llevarse a cabo entre los usuarios y el sistema, identificando seis casos de uso: inicio de sesion,
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gjercicios, administracion de alumnos, administracion de grupos, reportes y modulo de machine

learning, que son llevadas a cabo por los usuarios alumno y maestro.

Sistema Web

Alumno \

/  -—_~
Administrar Alumnos //
_-—4—'_7_._4—._‘

Ciclos Escolares Administrador
Administrar Grupos
Maestro

Algoritmo ML

I\

Figura 3.4: Diagrama de casos de uso para sistema web

En esta seccion se identifican las necesidades que el sistema debe cubrir, utilizando el lenguaje
de modelado unificado (UML), se utilizan casos de uso que son empleados para describir de manera
general las actividades que realiza el sistema. A continuacion, se presentan las definiciones

correspondientes para los casos de usos de la figura 3.4:

Tabla 3.1: Caso de uso: iniciar sesion

Nombre:
Iniciar sesion.

Descripcion:
Permite tener acceso al sistema

Actores:
Usuario no logueado.
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Precondiciones:
El usuario debe tener conexidn a internet.

Flujo Normal:

ko E

El actor escribe el nombre de usuario / email en el campo usuario.

El actor escribe la contrasefia en el campo password

El actor pulsa el botdn iniciar sesion

El sistema comprueba la validez de los datos y su rol dentro del sistema.
El sistema carga la ventana de sesion correspondiente.

Flujo Alternativo:

1. El sistema comprueba la validez de los datos, si los datos no son correctos, se avisa al actor

de ello permitiéndole que los corrija.

Tabla 3.2: Caso de uso: ejercicios

Nombre:
Ejercicios

Descripcion:
Permite al actor realizar sus actividades correspondientes.

Actores:
Usuario alumno

Precondiciones:
El usuario debe estar logueado

Flujo Normal:

1. El actor pulsa sobre el bot6n de ver avance, el cual le mostrara las actividades que ya ha
realizado y su calificacion

2. El actor puede elegir realizar actividades ya elaboradas, o trabajar con la actividad mas
reciente pulsando el botdn de comenzar actividad.

3. El actor desarrolla actividad.

4. Al término de la actividad, el actor debe pulsar botén de guardar resultados

5. El sistema almacena la calificacion obtenida del autor y actualiza dashboard

Flujo Alternativo:
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1. El sistema le ofrece la posibilidad de iniciar actividades, ya que no encontré registros de
calificaciones.

Tabla 3.3: Caso de uso: administrar grupos

Nombre:
Administrar grupos

Descripcion:
Permite al actor realizar operaciones CRUD a los grupos de alumnos.

Actores:
Usuario maestro, usuario administrador

Precondiciones:
El usuario debe estar logueado, el usuario debe tener creado un grupo.

Flujo Normal:

El actor puede pulsar el boton agregar alumno.

El actor registra los datos del alumno

El actor selecciona el grupo asignado para el alumno.
El actor pulsa sobre el boton guardar alumno.

El sistema comprueba la validez de los datos.

El sistema envia mensaje satisfactorio.

ocarwnE

Flujo Alternativo:

1. El actor puede pulsar sobre el boton importar alumnos.

El actor selecciona el archivo en formato CSV con las caracteristicas adecuadas para la
correcta importacion.

El actor selecciona el grupo al cual se importara los alumnos.

El actor pulsa sobre el boton importar alumnos.

El sistema comprueba la validez de los datos.

El sistema envia mensaje satisfactorio.

N

ok w
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Tabla 3.4: Caso de uso: administrar alumnos

Nombre:
Administrar alumnos.

Descripcion:
Permite al actor realizar operaciones CRUD de sus alumnos.

Actores:
Usuario maestro y usuario administrador

Precondiciones:
El usuario debe estar logueado, el alumno debe estar ya registrado.

Flujo Normal:

El actor puede pulsar el boton ver grupos.

El actor selecciona la opcion detalles de grupo.

El actor pulsa el botdn agregar, modificar o alumno.
El actor actualiza la informacion del alumno.

El sistema comprueba la validez de los datos.

El sistema envia mensaje satisfactorio.

ogakrwdE

Flujo Alternativo:

1. El sistema comprueba la validez de los datos, si los datos no son correctos, se avisa al actor
de ello permitiéndole que los corrija.

Tabla 3.5: Caso de uso: reportes

Nombre:
Reportes

Descripcion:
Permite al actor ver reportes de aprovechamiento de sus alumnos.

Actores:
Usuario maestro y usuario administrador

Precondiciones:
El usuario debe estar logueado.

Flujo Normal:
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El actor puede pulsar el boton reportes

El actor selecciona el tipo de reporte a visualizar
El sistema comprueba la validez de los datos.

El sistema muestra del reporte

el N =

Flujo Alternativo:

1. El sistema comprueba la validez de los datos, si los datos no son correctos, se avisa al actor
de ello permitiéndole que los corrija.

Tabla 3.6: Caso de uso: modulo machine learning

Nombre:
Maodulo machine learning.

Descripcion:
Permite al actor asignar una categoria al alumno mediante el uso del algoritmo de machine
learning

Actores:
Usuario maestro y usuario administrador

Precondiciones:
El usuario debe estar logueado, el alumno debe estar ya registrado.

Flujo Normal:

7. El actor puede pulsar el botdn predecir categoria.

8. El actor selecciona la opcidn detalles de grupo.

9. El actor selecciona a los alumnos.

10. El actor pulsa el boton predecir categoria

11. El sistema comprueba la validez de los datos.

12. El sistema llama al médulo de machine learning.

13. El modulo revisa el set de datos para comprobar su existencia.

14. El modulo realiza un entrenamiento con los datos almacenados.

15. El modulo realiza una prediccion con los datos registrados del alumno.
16. El sistema recibe la categoria y procede a la asignacién de ejercicios.
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Flujo Alternativo:

2. El sistema comprueba la validez de los datos, si los datos no son correctos, se avisa al actor
de ello permitiéndole que los corrija.

3.2 Diseno del sistema

En esta seccidn se muestra el disefio del sistema web y del algoritmo de aprendizaje automatico
que se va a utilizar para la prediccion de categorias, ademas, se muestran los diagramas que dan
explicaciéon al sistema a traves de las diferentes perspectivas. Se ha optado por tomar algunos
diagramas basados en el modelo de 4 + 1 vistas, lo anterior, debido a que suelen ejemplificar de una

manera muy practica el funcionamiento y modularidad del sistema.

3.2.1 Diagramas conceptual de clases

Una vez que ya se tiene identificado los requerimientos del sistema mediante los casos de uso,
se realiza un diagrama conceptual de clases, que permite la comprension del contexto del problemay
expresarlo a través del paradigma de programacion orientada a objetivos, sirviendo de base para el
desarrollo del sistema web y del algoritmo de machine learning, tal como se muestra en la siguiente

figura 3.5.
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Maestro

Ciclos
Ejercicio #nombre: string =
#apellidos: string :nomb_re‘_str!ng
#nombre: string Zemail: string #descripcion: string
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#calificacion: double ’ #fecha_fin: date
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#repetido: integer +read() :?EESISO
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+post()
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~getD) J7
Grados
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#ciclo_escolar: integer
Alumno Algoritmo +create()
#nombre: string #dif_conducta: char +read()
Categoria #apellidos: string #dif_comunicacion: char +update()
#matricula: string #dif_aprendizaje: char +delete()
#nombre: string #email: string #trast_aut: char +post()
#descripcion: string #password: string #da_tdah: char +get()
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+delete()
+post()
+get()

Figura 3.5: Diagrama de clases para sistema web

3.2.2 Diagrama de secuencia

Un diagrama de secuencia nos muestra la interaccion que existe entre un conjunto de objetos
de un sistema en funcién del tiempo en que se esta utilizando, indicando los médulos y clases que
formaran parte del sistema y las respectivas llamadas a cada una de las funciones de las clases.
Observemos la figura 3.6, que nos ilustra el diagrama de secuencia propuesto para la asignacion y
prediccion de categorias de un determinado alumno, actividad que realiza el maestro solicitando al

algoritmo de machine learning ya entrenado predecir nueva informacion.
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Figura 3.6 Diagrama de secuencia de asignacion de categoria a un alumno a través del algoritmo de machine learning

Como se observo la figura 3.6, es posible seguir la secuencia que tanto el usuario maestro
como el algoritmo deben llevar para realizar la prediccion de categorias mediante el ingreso de nueva
informacién del usuario alumno, podemos ver en la secuencia la validacién de la informacion, es
decir, el sistema web debe revisar que exista la informacidn necesaria del alumno para poder realizar

una prediccion, de lo contrario, sera imposible asignarle una categoria con ejercicios al alumno.

A continuacion, se presenta la figura 3.7 que muestra el diagrama de secuencia donde el
alumno interactda con el sistema para solicitar ejercicios segin su categoria previamente asignada por
el algoritmo de machine learning, donde solicita al sistema le muestre los diferentes ejercicios a

responder.
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L_|= 19 : ejercicios u‘ 18 : respuesta

Figura 3.7 Diagrama de secuencia de elaboracién de ejercicios por parte del alumno

3.2.3 Diagramas de componentes y despliegue

Un diagrama de componentes y despliegue es util para conocer la distribucion fisica de los
componentes de software ofreciéndonos una vision mas general del despliegue de nuestro sistema
web, se conforma principalmente de nodos y conectores, ofreciéndonos la relacion existente entre los

diferentes elementos desplegados, asi como los componentes l6gicos de los distintos nodos.

En la figura 3.8, se observa de manera combinada los elementos que integran nuestro
diagrama, donde podemos observar dos nodos, uno que corresponde al servidor, donde se encuentran
los componentes base de datos, el framework laravel y la API del algoritmo que son los elementos
minimos para dar el correcto funcionamiento al sistema. Por otro lado, encontramos la aplicacion web

donde encontramos la estructura conformada por los componentes modelos, que permiten la conexion
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a la base de datos, los controladores, que en nuestro framework ofrecen la logica del sistema y

finalmente las vistas, que son las diferentes paginas sobre las cuales el usuario final va a interactuar.

Servidor

CJ BaseDatos
3
C ) Laravel Server |_———
CJ
C3 Models
CJ
C 3 Controllers
C

WebService

phprun D
server

CJ  Views
k‘.“\ 7"-.3 —
CJ  Ejercicio

Aplicacion Web

CJ  Reportes
C

Figura 3.8 Diagrama de componentes y despliegue para el sistema web

3.2.4 Diagrama de actividades

Un diagrama de actividades ayuda a conocer el flujo de actividades que son posibles realizar

dentro del sistema, ya que a través del diagrama se puede visualizar el trabajo desde el punto inicial

hasta su punto final de una manera mas sencilla de comprender detallando las posibles rutas que

existen durante el desarrollo de eventos.

La figura 3.9 presenta el diagrama de actividades que realiza el maestro para poder dar de alta

alumnos dentro del sistema web, se observan las diferentes validaciones realizadas con la base de

datos para evitar la duplicidad de informacion, asi como el flujo llevado a cabo en caso de realizar el

procedimiento de una manera correcta.
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Sistema Web Usuario Maestro

Llenar campos

Clic alta alumno

Validar

No es
correcto

Mensaje error

Es corfecto

[ validar duplicado BD ]

& Existg alumno

No exisfe alumnbo

[Almacenar alumno en BD]_ Mensaje exitoso j

Figura 3.9 Diagrama de actividades para el registro de alumnos en el sistema web
La figura 3.10 presenta el diagrama de actividades que realiza el alumno para resolver un
determinado ejercicio previamente categorizado por el algoritmo de machine learning, se puede
observar el flujo llevado a cabo al iniciar sesién, solicitar el ejercicio, resolverlo y que este sea

calificado por el sistema y posteriormente almacenado en sus registros dentro de la base de datos.

Sistema Web Usuario Alumno

e
!

( Formulario inicio

Mo es
correcto

{ Mensaje error

Es cofrecto

crear sesién
almacenar BD

Figura 3.10 Diagrama de actividades para elaboracion de ejercicio del alumno en el sistema web
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Finalmente, la figura 3.11 muestra el flujo de actividad realizado por el algoritmo al momento
de realizar una prediccion, como se habia mencionado anteriormente, el usuario maestro solicita la
prediccion dentro del sistema, seleccionando al alumno correspondiente, es aqui donde el sistema
verifica si el alumno ya tiene una categoria asignada, en caso contrario, llama al algoritmo para realizar
una prediccion sobre la informacion capturada durante el proceso de registro, al finalizar, el algoritmo

envia la prediccion y esta se almacena en los registros de la base de datos correspondientes al alumno.

Sisterna Web Algoritmo ML

foignarcategens
Validar en BD Clic aceptar

alumno con

_prediccién Mensaje error

alumno sk’n prediccion

preparar prediccién l

Al nar BD

revisar entrenamiento

predecir

Figura 3.11 Diagrama de actividades para la asignacion de una categoria a un determinado alumno registrado

3.2.5 Esquema de la base de datos

A continuacidn, se presenta el esquema de la base de datos que sera utilizada para almacenar
la informacion del sistema web y el set de datos utilizado para el entrenamiento del algoritmo de

machine learning, la figura 3.12 ilustra el modelo relacional de la base de datos del sistema.
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USUARIOS EJERCICIOS EJERCICIOS_RESULTADOS
PK |id int(10) PK |id int(10) PK |id int(10)
nombre varchar(100) o< nombre varchar(100) calificacion double(4,2)
apellidos varchar(100) descripcion | varchar(255) num_intentos | int(10)
email varchar(100) FK | categoria_id | int(10) H H Fx ejercicio_id int(10)
password varchar(100) FK | alumno_id int(10)
tip varchar(100)
role int(10)
estatus boolean
superior_id |int(10) DATA SET
FK | grupo_id int(10) PK |id int(10)
-] CATEGORIAS grado int(10)
§§ T PK |id int(10) SEX0 int(1)
nombre varchar(100) dif_cond | int(1)
descripcion | varchar(255) dif_com nt(1)
dif_aprend | int(1)
trast_aut int(1)
tda_tdah int(1)
ALUMNOS clase int(1)
—— Pk |id int(10)
matricula varchar(100)
sexo int(10) CICLOS_ESCOLARES
estatus boolean PK | id int(10)
DIFICULTADES grupo_id int(10) nombre varchar(100)
- user_id int(10) estaius boolean
PK|id int(10) superior_id | int(10) fecha_inicio | date
dif_conducta int(1) I fecha fin date
dif_comunicacion |int(1) j: T =
dif_aprendizaje int(1)
trast_aut int(1) |
tda_tdah int(1) GRADOS
categoria int(10)
FK | alumno_id int(10) GRUPOS PK ';’[ado ::ﬂﬁ?l
PK |id int(10) estatus | boolean
nombre varchar(100) FK | ciclo_id | int(10)
I shortname | varchar(100)
T estatus boleean
FK | grado_id int(10)
FK | user_id int(10)

Figura 3.12 Esquema relacional de la base de datos para el sistema web
Como se observa en la figura anterior, el diagrama de la base de datos muestra diez tablas que
ayudaran a la correcta administracion de la informacidn, los usuarios registrado, la tabla de ciclos
escolares donde se encuentran relacionadas grados y grupos y finalmente, la tabla de categorias con
su respectiva relacion con la tabla de ejercicios y una tabla donde se almacenaran las calificaciones
de los ejercicios. Ademas, se observa una tabla Ilamada data set, la cual contendréa la informacion de

datos que utilizara el algoritmo para su entrenamiento y prediccion.

3.3 Proceso de seleccion de modelo de machine learning

Cuando ya se han realizado los dos pasos anteriores y ya se ha podido analizar la matriz de

confusion, obteniendo buenos resultados en su diagonal, es posible realizar predicciones con nuevos
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datos y seleccionar el algoritmo que se considere mejor su desempefio durante el proceso de seleccion,

en términos generales, el algoritmo se encuentra listo para su implementacion.

En la figura 3.13 se pueden observar las fases completas de identificacion y seleccidn de un
algoritmo de machine learning, tomando en cuenta lo visto en este ultimo tema, el diagrama explica
de una forma muy practica todo el procedimiento que se llevd a cabo para poder seleccionar
adecuadamente un algoritmo para el sistema web, y como se observa, se inicia con la recoleccion de
la informacion para integrar un set de datos que posteriormente pueda ser normalizado y se
identifiquen los valores que formaran parte del vector de caracteristicas. Después, es necesario
realizar determinados entrenamientos para reconocer que algoritmo tiene un mejor desempefio sobre
los datos, incluso, en ocasiones es necesario realizar reestructuraciones y modificaciones al set de
datos, esto a través de la evaluacion de los modelos para conocer si sera necesario volver a realizar

nuevas experimentaciones. Al final, se seleccionard el modelo que mas se adecle para llevarlo a

..
produccién.
m
vector de
- Garacteristica.
Setde B Normalizacién
datos L343 e datcs s de datos

lterar con varios
modelos de ML
Aplicar
e -~ algoritmos
modelos de ML
Seleccionar Prediccio Clasificacion
modelo b alumno

Base de
entrada ejercicios

Entrenamiento

y prediccion

Figura 3.13: Esquema general utilizado para la seleccion de un algoritmo de machine learning
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Capitulo 4

Analisis de datos e implementacion del
algoritmo de clasificacion

En este capitulo, se explicaran el proceso para la preparacion del set de datos, posteriormente
se explicardn las diferentes experimentaciones realizadas con los algoritmos de aprendizaje
automaticos que mas se ajusten a los datos, ademas, se analizaran los resultados obtenidos para
seleccionar un algoritmo a implementar. Finalmente, conforme se van realizando las pruebas
necesarias, se comienza la estructuracion del sistema web con los ejercicios necesarios para cada

alumno. A continuacion, se presentan y se profundizan las caracteristicas antes mencionadas.

4.1 Preparacion del set de datos

4.1.1 Recopilacion de la informacion

En el capitulo anterior se habl6 de los principales requerimientos para implementar un sistema
web que funcione con un algoritmo de machine learning. Para poder trabajar el entrenamiento del
algoritmo, su proceso involucra una preparacion de los datos sobre los cuales el algoritmo entrenara.
En este proyecto, se busca identificar la categoria més adecuada para que un alumno pueda trabajar
en el desarrollo de su proceso de alfabetizacion a través de una serie de ejercicios de reforzamiento
por lo que es de suma importancia que los datos que se vayan a utilizar, estén lo méas relacionado

posible a las problematicas actuales de alfabetizacion.
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El colegio EDIA en la ciudad de Hermosillo, en colaboracion con el sector 111 de la Secretaria
de Educacion y Cultura del Estado de Sonora proporcionaron un set de datos con un aproximado de
5300 registros que estan basados en el formato general de alfabetizacion que se utilizaron durante el
primer trimestre del ciclo escolar 2019-1, el cual, en su contenido se encontraba informacion general
sobre los cuatro factores de recopilacion de informacion: discapacidad, dificultades severas, trastornos
y aptitudes sobresalientes, cada uno con determinadas caracteristicas a identificar por parte del

docente hacia el alumno.

Es importante especificar que la informacidn entregada para este proyecto cumplié con los
requerimientos de proteccion de datos e informacion, donde los datos recibidos no involucran nombres

de algun nifio o maestro, siendo solamente informacion de caracter estadistico.

En la figura 4.1 se puede observar el formato sobre el cual se trabajo la recoleccion de los
datos por parte del docente hacia cada uno de los alumnos dentro de su aula de grupo. Como se
observa, existen cuatro factores que agrupan distintas caracteristicas del nifio, al final, el docente
asigna la categoria a cada alumno al término de cada bimestre. Las categorias sobre las que trabaja

este formato son: pre silabico, silabico, silabico alfabético y alfabético.

ESCUELA PRIMARIA: C.CT. FECHA:
DOCENTE: GRUPO: GRADO:

NOVIEMBRE

NO. NOMBRE DEL ALUMNO

w (oo |~ |en |wn|ds [ ||

=
5}

Figura 4.1 Formato de alfabetizacion implementado por la SEC en Sonora
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Uno de los principales problemas presentados durante el desarrollo del proyecto, fue el no
disponer desde un inicio con un set de datos, ya que en la mayoria de los casos, las instituciones no
cuentan con un registro y mucho menos una base de datos que les permita conocer las necesidades de
aprendizaje de los alumnos, contando solo con el conocimiento tacito de los maestros, es decir, el
conocimiento que han ido acumulando a través de la experiencia que le ha dado los afios de servicio
y les ha permitido sacar adelante a la mayoria de sus alumnos ante probleméticas distintas de

aprendizaje.

De lo anterior, fue necesario elaborar una encuesta para cada uno de los maestros del colegio
EDIA y algunas instituciones educativas que pudieran apoyar, logrando generarla con 15 preguntas.
Desafortunadamente, hubo poca respuesta de los maestros, ademas, se observé que las respuestas de
la encuesta no iban a ser suficiente informacion para poder entrenar un algoritmo, puesto que era
necesario obtener de alguna manera el desempefio individual del alumno y no un desempefio grupal,

por lo que la idea de la encuesta, paso a ser desechada. La figura 4.2 muestra parte de la encuesta

subida al servidor de Google, cuyo objetivo era recabar informacion para integrar un set de datos.

est\

Proyecto EDIA

1- Grado actual que cursan sus alumnos *

Figura 4.2 Imagen de la encuesta para recopilacion de informacion
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Al no poder utilizar la encuesta para generar un set de datos, se opto6 por utilizar el formato de
alfabetizacion entregado por el sector 1, con alrededor de 5300 registros de alumnos, los cuales,
mostraban en su mayoria, falta de informacion, esto debido a que un maestro puede identificar
problemas de aprendizaje, pero no se encuentra capacitado para diagnosticar o dar veracidad sobre su
propio criterio, por lo que el formato de alfabetizacion, con alrededor de 5300 registros, fue la opcion

para construir un set de datos de entrenamiento.

4.1.2 Seleccion del vector de caracteristicas

Un vector de caracteristicas, va a permitir estructurar un set de datos donde solamente se
incluyan aquellos atributos que el algoritmo utilizara en su proceso de aprendizaje, por lo que la
seleccidn de estos, debe estar basada en atributos que ayuden a identificar la clase a la que pertenece
el registro completo. En el caso de este proyecto, el vector se va a construir con las siguientes
caracteristicas: matricula, grupo, sexo, discapacidad intelectual, discapacidad motriz, discapacidad
auditiva, discapacidad visual, discapacidad mental, discapacidad multiple, dificultad de conducta,
dificultad de comunicacion, dificultada de aprendizaje, trastorno de espectro autista, trastorno de
déficit de atencidn e hiperactividad, aptitud intelectual, aptitud creativa, aptitud socio afectiva, aptitud

artistica y actitud psicomotriz.

Las categorias asignadas por el docente dentro del formato de alfabetizacion son pre silébico,
para cuando el alumno aun no posee la correspondencia grafema-fonema, silabico cuando el alumno
es capaz de detectar al menos un sonido en la silaba, silabico alfabético cuando el alumno ya es capaz
de detectar sonidos de silabas y representa algunas de ellas y finalmente, alfabético cuando el alumno

es capaz de detectar todos los sonidos y representa adecuadamente su letra.
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El proceso anterior de categorizacion, se suele dar durante el primer afio de educacion bésica,
pero cuando existen problemas de aprendizaje o algun déficit en el nifio, suele prolongarse hasta otros
afios escolares, arrastrando el problema durante su proceso de desarrollo, por lo que como se
especifico en los capitulos anteriores, el algoritmo busca trabajar con alumnos durante sus primeros

tres afnos de educacion basica.

4.1.3 Proceso de normalizacién de datos

Una vez completado nuestro vector de caracteristicas, se realizé un proceso de normalizacién
de datos, es decir, buscar que los valores coincidan en su tipo de datos, en caso de ser solo numéricos
0 solo palabras, en este caso, se opt6 por tomar una base binaria para los datos, donde cero indica que
no hay valor o no presenta alguna caracteristica y en el caso de uno, cuando el alumno presenta alguna

caracteristica.

En el caso de las categorias, se enumeraron del uno al cuatro para los casos pre silabicos,
silabico, sildbico alfabético y alfabético respectivamente. La figura 4.3 muestra el set de datos

normalizado y listo para someterse a entrenamiento.
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do matricula  sexo disc_int disc_motriz disc_aud disc_vis disc_ment disc_mult  dif cond  difc_com  dif_aprend trast_aut  tda-tdah apt_int apt_creat  apt_socioaf apt_art apt_psmot  clase

1ml 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mé 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mg 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mll 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1ml2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mila 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mls 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi6 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi8 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1mi13 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1m21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Figura 4.3 Set de datos normalizado para entrenamiento de algoritmo

4.2 Diseno y desarrollo del algoritmo

4.2.1 Seleccidn y entrenamiento de algoritmos de clasificacion

La parte de disefio y seleccion del algoritmo, busca identificar qué algoritmo se va a adaptar
mejor al set de datos, para lo anterior, se han investigado los tres tipos de algoritmos de machine
learning que se utilizan actualmente, donde se ha logrado identificar los algoritmos de clasificacién
como los méas adecuados a utilizar para las experimentaciones eligiendo los siguientes cinco: KNN,

SVM, Arboles de decision, Bosques aleatorios y Naive Bayes.

A pesar de que existen mas algoritmos, estos cinco seleccionados suelen ser faciles de

implementar y trabajar con poca cantidad de datos, como es en el caso del set de datos disponible.

88



Cabe mencionar que los cinco algoritmos suelen trabajar como algoritmos de clasificacion y regresion,

en este caso, se utilizaran como clasificadores.

Es importante que, durante el proceso de entrenamiento del algoritmo, el set de datos se divida
donde una parte se utilice para entrenamiento y el resto para pruebas de predicciones, donde los
porcentajes de division suelen estar entre valores de 20-80 0 30-70 segun la cantidad de datos que se
disponga y también del software utilizado para el entrenamiento. Aunque los porcentajes de division
de datos nunca suelen ser los mismos para nuevos modelos, es importante probar diferentes valores
para comprobar que el entrenamiento no incurra en sobreajustes (overfitting), lo que provoca que
nuestro modelo haga malas predicciones, al igual que el subajuste (underfitting), que de igual forma,
suele provocar malas predicciones que igual que el anterior, provocara malas predicciones, ambos
suelen darse, cuando se asignan valores muy equitativos entre entrenamiento y prueba. Una forma

maés facil de comprenderla, se muestra en la figura 4.4.

underfitting correcto overfitting

Figura 4.4 Diferencias entre underfitting y overfitting en el proceso de entrenamiento de un algoritmo de machine
learning

Una vez que se ha realizado el proceso de entrenamiento y prediccion se procede a evaluar los
modelos y seleccionar aquel algoritmo que mas se ajuste a las predicciones, por lo cual es necesario

conocer el porcentaje de prediccion, y en el caso de modelos de clasificacion, se debe de analizar la

89



matriz de confusion de cada uno de ellos, esta matriz permite identificar si el modelo que se desea
implementar es funcional en su prediccidn, ya que si se mide el modelo solamente por los aciertos que
tuvo, se puede estar teniendo una falsa sensacion de que el modelo funciona, es decir, se estaria

sustentando la funcionalidad del modelo basandose en los falsos positivos generados.

En lafigura 4.5 se puede observar el esquema de una matriz de confusion, donde cada columna
de la matriz esta representada por el niUmero de predicciones de cada clase, mientras que las filas
corresponden a las instancias de la clase real, su principal beneficio es facilitar si el algoritmo esta

confundiendo las diferentes clases o resultados de la clasificacion.

Prediccion

Positivos Negativos
£ | positivos Verdaderos Falsos
b Positivos (VP) | Negativos (FN)
«
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
=) Positivos (FP) | Negativos (VN)

Figura 4.5: Representacion de la matriz de confusion
4.2.2 Primera experimentacion de los algoritmos

En esta etapa, se llevd a cabo la primera experimentacion utilizando los cinco algoritmos
mencionados en el capitulo anterior, ademas, se utilizd el set de datos de alfabetizacion el cual se
encontraba con 5300 registros y un vector de caracteristicas de 19 atributos (ya mencionados en el
capitulo anterior). Se utilizo el lenguaje de programacion Python, y el entorno de desarrollo Jupyter
ya que el uso esta basado en celdas, lo que permite la ejecucion linea por linea, siendo méas practico

para el trabajo con algoritmos de machine learning.
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Al tener normalizado el set de datos, se realiz6 una primera experimentacion, en la figura 4.6
se muestra parte del set de datos ya dividido para su entrenamiento el cual contiene el 80% de los

datos que son utilizados.

¥_train y_train
disc_int disc_motriz disc_aud ... apt_psmot sex f sex_m clase
3214 a 5] a <] 1 a 3214 1
4@@3 a 5] a <] 1 1 4883 4
5811 a 5] a 1 a a 5811 4
9445 a 5] a <] a a 949 2
3961 a 5] a e 1 1 3961 1
4426 a 8 a 1 1 1 4426 3
466 a 8 a a a a 466 1
3892 a 8 a a 1 a 3892 1
3772 a a8 a e a a 3772 4
a68 a e a e a a 368 2
[4113 rows x 18 columns] [4113 rows x 1 columns]

Figura 4.6: Set de datos de entrenamiento

4.2.3 Resultados de primera experimentacion de los algoritmos

Al tener el set de datos listo, se realizo la Ilamada a cada uno de los algoritmos estableciendo
las configuraciones bésicas y realizando el entrenamiento con el set de datos de la imagen anterior.
Una vez realizado el entrenamiento se obtuvo la precisién de cada uno de los algoritmos, obteniendo

los siguientes resultados:

Tabla 4.1: Resultados de primera experimentacion

Algoritmo Precision (%)
KNN 36.44
SVM 49.36
Naive Bayes 13.41
Decision Trees 49.07
Random Forest 48.97
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Como se puede apreciar en la tabla 4.1, se obtuvo una precision por debajo del 50% para los
cinco algoritmos y al analizar los resultados se observé que los algoritmos no se encontraban
aprendiendo lo suficiente como para realizar una prediccion alta, esto, debido a la gran cantidad de
valores en cero en las distintas caracteristicas, 1o que provoco que el algoritmo no pudiera mapear un
determinado valor a su posible categoria, encontrando grandes cantidades de datos con los mismos
valores pero distintas clases. Ademas, en el capitulo anterior, hicimos la observacion que parte de la
informacion contenida en el set de datos corresponde al conocimiento tacito del maestro, ya que es

este, quien llena cada uno de los formatos de alfabetizacion.

4.2.4 Segunda experimentacion de los algoritmos

Al obtener resultados tan bajos en la primera experimentacion, se procedié a realizar una
reestructuracion en el set de datos, donde se seleccionaron menos aquellas caracteristicas que
estuviesen mas enfocadas a los problemas de aprendizaje, descartando las aptitudes sobresalientes, ya
qgue no aportaban en la seleccion del algoritmo y al totalizar los valores de cada una de las
caracteristicas, se descartaron las discapacidades ya que sus valores oscilaban de 5 a 100 de un total

de 5300 registros, por lo cual, en lugar de aportar al algoritmo, solo iba a provocar una baja precision.

Para terminar con la restructuracion del set de datos, se tomaron en cuenta solamente aquellos
registros que al menos contenian un valor en 1 para algun tipo de dificultad quedando el set de datos
con el siguiente vector de caracteristicas (matricula, grado, sexo, dificultad de conducta, dificultad de
comunicacion, dificultad de aprendizaje, trastorno autista y trastorno de déficit de atencion) con su

respectiva clasificacion, con lo cual se lograron recopilar 630 registros.
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4.2.5 Resultados de segunda experimentacion de los algoritmos

En esta segunda parte del entrenamiento, se siguié manteniendo la configuracion basica para
cada uno de los algoritmos. Al entrenar de nuevo los algoritmos se obtuvieron los siguientes resultados

con respecto a su precision:

Tabla 4.2: Resultados de segunda experimentacion

Algoritmo Precision (%)
KNN 58.73
SVM 58.73
Naive Bayes 14.28
Decision Trees 58.73
Random Forest 58.73

En la tabla 4.2 se observan los nuevos resultados, hubo un aumento aproximado el 20% pero
manteniéndose apenas arriba del 50%, es decir, la prediccion que los algoritmos estan realizando es
basicamente la probabilidad de lanzar una moneda al aire, por lo que aun no se considera listo el
algoritmo a pesar de que en esta experimentacion solo se utilizaron 630 datos con respecto a los 5300
registros iniciales, pero con la certeza que estos nuevos registros no contienen informacién en ceros.

Pese a lo anterior, se considera necesaria una tercera experimentacion.

4.2.6 Tercera experimentacion de los algoritmos

Una vez mas, al obtener resultados bajos, se opté por una tercera experimentacion donde la
reestructuracion del set de datos fuera algo similar a la anterior, manteniendo las mismas
caracteristicas en el vector, pero tomando en cuenta algunas sugerencias del personal académico del

colegio EDIA, basandose en los siguientes criterios para filtrar el set de datos. Al contener el set de
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datos informacion sobre el primer bimestre del ciclo escolar, tomando en cuenta que los alumnos de
primer afio vienen de preescolar, los de segundo de un primer afio y tercero de un segundo afo cursado,

se tomaron los siguientes puntos para la restructuracion:

e Se consideraran los registros de alumnos de primer afio que pertenezcan a las categorias
pre sildbico y silébico.

e En segundo afio, se incluiran las categorias silabico, silabico alfabético y alfabético,
que corresponden a la mayoria de alumnos, pues consideran que son casos bastante
especiales aquellos alumnos que pasan a segundo afio sin saber leer ni identificar
silabas.

e Para tercer afio, se consideraran las categorias silabico alfabético y alfabético ya que
los alumnos que presentan algin problema de aprendizaje en esta etapa estan mas

enfocados a los Ultimos niveles de alfabetizacion.

Al terminar de aplicar los filtros recomendaos por el personal del colegio EDIA, se logro

estructurar un set de datos con 4722 registros.

4.2.7 Resultados de tercera experimentacion de los algoritmos

En la tercera experimentacion se decidi6 quitar el algoritmo Naive Bayes debido a que fue el
unico que dio resultados muy bajos, por lo cual ya no era necesario contemplarlo para esta

implementacion. Al finalizar el entrenamiento se obtuvieron los siguientes resultados:
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Tabla 4.3: Resultados de tercera experimentacion

Algoritmo Precision (%)
KNN 73.80
SVM 83.47
Decision Trees 82.82
Random Forest 83.04

Para esta experimentacion, se puede ver en la tabla 4.3 un aumento considerable logrando
obtener una precision superior al 70% para los cuatro algoritmos, lo que, a estas instancias, permite
poder utilizar el set de datos de la tercera experimentacién a pesar de que la informacion entregada al
inicio, tuvo que llevar una serie de procesos de estructuracion y normalizacion para poder obtener
datos que permitieran al algoritmo aprender, no obstante, puede ser posible realizar una cuarta
experimentacion solo para verificar que es posible consolidar la precision de los algoritmos arriba de

un 80%.

4.2.8 Cuarta experimentacion de los algoritmos

Se ha procedido a realizar una ultima experimentacion, en busca de aumentar un poco mas la
precision de los modelos, y en vista de que es posible realizar un nuevo filtro dentro del set de datos
que permita al algoritmo trabajar mejor en la prediccion de las categorias 2 y 3. Tomando en cuenta

lo anterior, se filtro el set de datos con las siguientes condiciones:

e Seconsideraran los registros de alumnos de primer afio que pertenezcan a las categorias
pre silabico y silabico, en esta Gltima, todo aquel que no tenga alguna dificultad

identificada para que el algoritmo también funcione con alumnos regulares.
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e En segundo afio, se incluiradn las categorias silabico, silabico alfabético y alfabético,
siendo la categoria silabica solo para aquellos alumnos que presenten al menos una
dificultad identificada por parte del docente, el resto quedara integrado como el set de
datos anterior.

e Para tercer afio, se consideraran las categorias silabico alfabético y alfabético, respecto
la categoria silabico alfabético, solo se consideraran aquellos alumnos que tengan al

menos alguna dificultad identificada por el docente.

Al terminar de aplicar los filtros recomendados se ha logrado estructurar un nuevo set de datos

gue contiene 4237 registros.

4.2.9 Resultados de cuarta experimentacion de los algoritmos

En esta cuarta experimentacion, se tomaron en cuenta los mismos cuatro algoritmos que la

experimentacion anterior, al finalizar el entrenamiento, se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 4.4: Resultados de cuarta experimentacion

Algoritmo Precision (%)
KNN 88.67
SVM 89.08
Decision Trees 89.15
Random Forest 89.15

En la tabla 4.4 se observan los nuevos resultados, se logré un aumento mayor con respecto a
la experimentacion anterior, logrando resultados por encima del 85% para los cuatro algoritmos
utilizados, por lo que se puede seleccionar cualquiera de los cuatro algoritmos para llevarlo a la

implementacidn en el sistema web.
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Uno de los motivos por los cuales se optd por elegir un algoritmo dentro la cuarta
experimentacion esta basada en la forma en que se fueron trabajando los datos, aunque se fueron
realizando filtros para ir ajustando los registros a la realidad, es importante mencionar que dentro de
los algoritmos de clasificacion se sabe de antemano que se puede esperar del entrenamiento, de ahi el
hecho de ir realizando experimentaciones para mejorar cada vez la precision y el aprendizaje de los

algoritmos.

La tabla 4.5 muestra los resultados obtenidos de cada una de las experimentaciones que no se
contemplaron debido a su bajo porcentaje de precisidn, a pesar de eso, se estuvieron utilizando set de

datos combinados

Tabla 4.5: Experimentaciones de los algoritmos de machine learning con diferentes sets de datos

Vector de caracteristicas Registros | KNN SVM AD BA

3 dificultades, sexo, grupo 630 59.52 57.93 57.93 58.73
3 dificultades 630 51.85 53.96 53.96 52.38
3 dificultades, sexo 630 51.58 53.96 52.38 53.17
3 dificultades, grupo 630 57.93 61.11 63.49 61.90
3 dificultades, autismo 630 57.58 53.96 52.38 53.17
3 dificultades, autismo, sexo, grupo 630 59.52 60.31 57.93 57.93
3 dificultades, autismo, sexo 630 51.58 53.96 52.38 53.17
3 dificultades, autismo, grupo 630 57.93 57.93 63.49 63.49
3 dificultades, autismo, tdah 630 50.79 53.96 52.38 50.79
3 dificultades, autismo, tdah, sexo, grupo 630 58.73 58.73 58.73 59.52
3 dificultades, autismo, tdah, sexo 630 53.17 53.96 53.96 53.17
3 dificultades, autismo, tdah, grupo 630 59.52 58.73 62.69 62.69
3 dificultades, sexo, grupo 4722 57.07 53.86 53.86 53.86
3 dificultades 4722 80.01 80.95 81.37 81.37
3 dificultades, sexo 4722 54.07 53.86 53.96 54.07
3 dificultades, grupo 4722 81.03 80.95 80.95 80.95
3 dificultades, autismo 4722 54.07 53.86 53.86 53.86
3 dificultades, autismo, sexo, grupo 4722 80.58 80.95 80.53 80.53
3 dificultades, autismo, sexo 4722 41.37 53.86 53.96 53.96
3 dificultades, autismo, grupo 4722 80.69 80.95 80.95 80.95
3 dificultades, autismo, tdah 4722 28.25 53.86 53.75 53.86
3 dificultades, autismo, tdah, sexo, grupo 4722 73.80 83.47 82.82 83.26
3 dificultades, autismo, tdah, sexo 4722 41.37 53.86 54.39 54.28
3 dificultades, autismo, tdah. grupo 4722 81.16 80.95 80.74 80.74

Como es posible observar la tabla anterior, se puede ver que se utilizan como base las

caracteristicas de dificultades de aprendizaje, dificultades de conducta y dificultades de comunicacion,
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el resto de los atributos que son sexo, grupo, trastorno TDAH y autismo, se fueron combinando

buscando encontrar un mejor porcentaje de precision sobre cada entrenamiento realizado.

Ademas, fue durante la cuarta experimentacion que se logré obtener un porcentaje de precision
superior al 85% utilizando un set de datos similar al de la tercera experimentacion, excepto, en la
cuarta experimentacion, donde se aplicaron nuevos filtros para lograr ajustar un poco mas los datos y

evitar que el algoritmo trabajara con una cantidad mayor de falsos positivos.

Con lo anterior, y basandose en la Gltima experimentacion se tomo la decision de seleccionar
el algoritmo de arboles de decision por el resto de los otros tres algoritmos principalmente tomando
en cuenta su porcentaje de precision pese a variar solo en decimales con los otros. A la par, al ser un
conjunto de datos cuyos atributos pueden ser dependientes entre si, el arbol de decision permitid
encontrar un patron entre dichos atributos el cual se puede visualizar en el aumento de la precision a

la par con la profundidad.

n
N b
n
o

0
o

=1 >1
1 -
85.59 78.69
dif_a
=0 =0
4 3
81.49 45,79
grado grado

<2 > 2

=3 -
S e hE

Figura 4.7: Visualizacién del arbol de decisién con el conjunto de datos final usando Orange

gnV\
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4.4 Migracion del algoritmo de machine learning

Una vez que el algoritmo ya se encuentra listo para produccion, se realizaron algunas pruebas
desde el entorno de trabajo de Jupyter Notebook, es necesario importarlo y generar un archivo que
pueda afadirse como libreria en el sistema web, para lo cual, sera necesaria realizar el empaquetado
del archivo utilizando una libreria de Python Ilamada Joblib, que permite exportar modelos para la
futura realizacion de predicciones, utilizando el siguiente fragmento de cddigo, se exportan ambos

modelos por separado en un archivo con extension .pkil:

In [22]: # Libreric para exportar el modelo
from sklearn.externals import joblib
joblib.dump{clf dt, 'modelo dt.pkl')

out[22]: ['modelo dt.pkl’]
Figura 4.8: Cdédigo para exportar el modelo entrenado de arboles de decision

Como se observa en la figura 4.8, el resultado del proceso es un archivo que posteriormente se

utiliza como libreria para realizar predicciones.

4.5 Creacion de la base de datos

Para poder almacenar los datos tanto de entrenamiento del algoritmo, como los nuevos
registros e informacion que alimentara al sistema, es necesario disponer de una base de datos que
ayude en la gestion de los datos, por lo cual se implementaréa la base de datos con el servidor MySQL,

la cual ayudara a persistir los datos en el sistema web.
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4.6 Configuracion del entorno de trabajo

Para poder disponer de un servidor web, se optd por utilizar un entorno creado en PHP
configurando las librerias necesarias a través del gesto de paquetes denominado Composer, el cual
permite instalar el Framework Laravel dentro del servidor local XAMPP configurado previamente
para trabajar con PHP y MySQL. Para la implementacién del algoritmo, se instald6 un entorno de
trabajo en Python y se realizd una pequefia API que permita predecir las categorias de cada uno de los
alumnos creados dentro del sistema web y al consumir el servicio, se pueda recibir la relacion de
categoria para cada alumno, al final, sera el sistema web quien se encargue de poner a disposicion del

alumno los diferentes ejercicios.

4.7 Instalacion y configuracion del Framework Laravel

Para poder comenzar a trabajar con el framework Laravel, es necesario tener instalado un
servidor web, en este caso se estara trabajando con el servidor XAMPP el cual ya proporciona los
servicios de Apache y MySQL. Una vez funcionando el servidor, es necesario crear un proyecto en
Laravel para lo cual se necesita tener configurado el gestor de paquetes de PHP denominado
Composer, y ejecutar el comando “composer créate-project laravel/laravel nombre 5.8.*”. Al

término, se puede levantar el servidor con la instruccion “php artisan serve”.
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Figura 4.9: Instruccion para activar el servidor de Laravel

Es importante configurar el archivo Ilamado .env que se encuentra en la carpeta raiz del
proyecto, el cual permite configurar la conexion a la base de datos, el token de seguridad para
comenzar a trabajar con el framework Laravel, ademas de configuraciones basicas para servidor de

correo electronico, entre otras.
4.8 Programacion de usuarios y CRUD

Como se pudo observar en los diagramas y figuras del capitulo anterior, se ha propuesto para
el funcionamiento del sistema web el determinar tres diferentes roles de usuario, los cuales permitiran
el intercambio de informacion y la correcta administracion de datos dentro del sistema, evitando que
algin usuario no acceda a funciones que corresponda a otro tipo de usuario, por lo cual, se

establecieron tres roles de usuario explicados a continuacion:

e Alumno: al iniciar sesion, tendra solo acceso a su carpeta de trabajo con los diferentes
ejercicios a desarrollar, pudiéndolos repetir para reforzar mas segun indicaciones de su

maestro.
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e Maestro: un usuario maestro, tiene acceso a los CRUD (crear, leer, actualizar y
eliminar) del alumno, grupos y el consumo de la API del algoritmo para evaluar a sus
alumnos, ademas, tiene la capacidad de realizar reportes de aprovechamiento para cada
uno de sus alumnos registrados.

e Administrador: tiene acceso a las herramientas del maestro, puesto que también puede
desempefiar ese rol, ademas de coordinar los ciclos escolares y tener acceso al CRUD

de maestros.

Una vez establecidos los diferentes roles de usuario ya es posible iniciar sesion y tener a
disposicion las opciones mencionadas anteriormente, como se puede observar en la figura 4.10 la cual
muestra la pantalla de inicio del sistema una vez que se ha procedido al inicio de sesion

satisfactoriamente.

Figura 4.10: Pantalla de inicio de sesidn satisfactoria

Una de las principales ventajas del manejo de roles en el sistema es la capacidad que tiene un

maestro de poder administrar comodamente sus alumnos, grupos, permitiéndole crear grupos de una
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manera rapida al registrar alumnos mediante un formulario o registrar un grupo completo mediante
un archivo .csv con los datos de los alumnos, en ambos casos, el sistema le asignaré a cada alumno
registrado un acceso que solo el maestro podra ver y modificar en caso de que el alumno olvide o
pierda su contrasefia. Las dificultades registradas permitiran que el alumno pueda ser evaluado por el

algoritmo de machine learning y este le pueda asignar una determinada categoria.

La figura 4.11 muestra la tabla de alumnos con tres acciones a realizar: ver las dificultades en
caso de que se hayan registrado, modificar los datos del alumno, que incluyen sus datos personales y
finalmente un boton para eliminar al alumno, borrando permanentemente la informacion almacenada

en el sistema.

S —
Apmellios Peurmtrey Maricnte Catugorie Difcuttasas
0 e : n --
2 alumnos categorizados con éxito
"""" l n --

Figura 4.11: Vista de los alumnos evaluados por el algoritmo de machine learning
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Capitulo 5
Analisis de resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de las experimentaciones hechas para la
seleccion del algoritmo y los analisis realizados para identificar la precision ante nuevos casos

clasificados por el algoritmo, ademas de la explicacion de la matriz de confusion generada.

5.1 Resultados de las experimentaciones

Como se observo en el capitulo anterior, se tuvieron que realizar cuatro experimentaciones
para determinar que se logro obtener un algoritmo con un porcentaje de precision considerablemente
bueno, pero en el proceso de cada experimentacion se fueron ajustando valores y eliminando registros,
todo esto debido a la presencia de datos considerados como falsos negativos, es decir, informacion
que realmente no estaba aportando nada al set de datos lo que en las primeras experimentaciones
provocd que el algoritmo no aprendiera lo suficiente arrojando resultados de prediccion muy bajos.
Ademas, el formato de alfabetizacion utilizado para estructurar el set de datos, solicita al docente
informacién que en muchas ocasiones no se conoce del alumno, como lo son sus dificultades de
aprendizaje, ya que incluso los tutores no suelen estar familiarizados con estos conceptos, a lo anterior,
se integra el criterio de llenado empleado por el docente, provocando que al final se tenga un gran
cumulo de datos que posiblemente al someterse a algn proceso de analisis no suelen coincidir con
los resultados esperados, situacién que como se menciond, compartieron los algoritmos durante las

primeras dos experimentaciones.
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En las ultimas dos experimentaciones, se tuvo la intervencién del personal del Colegio EDIA,
ya que al conocer sobre las dificultades y diferentes trastornos de aprendizaje lograron estructurar un
set de datos con mejor més clara, desechando registros que, por su contenido, indicaban falta de
legitimidad de la situacion del alumno y evitar que en estas experimentaciones existieran la menor

cantidad de falsos negativos.

5.2 Analisis de la matriz de confusion

En el capitulo anterior, se llevaron a cabo cuatro experimentaciones obteniendo de la ultima
un maximo de 89% de precision para los algoritmos de arboles de decision, bosques aleatorios y
maquinas de soporte y aunque el algoritmo de vecinos cercanos obtuvo un 88% de precision, se optd
por analizar los de mayor porcentaje, y la seleccion del algoritmo para el sistema web la determinara

la matriz de confusién.

Para construir la matriz de confusién se tomaron los resultados de la cuarta implementacion,
donde el porcentaje subi6 hasta un 89%, si bien se vio que los cuatro algoritmos estan ofreciendo
buenos resultados, es necesario aplicar otros criterios para determinar el algoritmo que va a utilizar el
sistema web y determinar qué tan efectivo u 6ptimo puede llegar a ser el algoritmo con respecto al
problema, en este caso se considerd la matriz de confusion, que como se explicd anteriormente, es
una herramienta que nos permite visualizar el desempefio de un algoritmo de aprendizaje supervisado,
como es el caso de los tres algoritmos con mayor precision, donde cada columna de la matriz
representa el numero de predicciones para cada clase, mientras que las filas representan a los valores
de la clase real. El principal beneficio de la matriz de confusion es que facilita ver si el algoritmo se

encuentra confundiendo los resultados de sus predicciones.
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En la figura 5.1, se pueden observar las tres matrices generadas desde el entorno de trabajo
para cada uno de los algoritmos que salieron con el porcentaje de mayor precision, como se puede
observar en la imagen, la diagonal formada en la matriz indica aquellas predicciones que tuvo correcto
el algoritmo y es posible ver que para la categoria 1 y 4, tuvo mayor precision, mientras que en la
categoria 2 y 3, no tuvo tanto éxito al predecir, incluso comparte grandes valores para las predicciones
entre la categoria 4 de la prediccién y la categoria 3 de la clase real, ocasionando en el algoritmo un

poco de confusion al momento de predecir las categorias 2 y 3.

MATRIZ DE CONFUSION

Matriz SVM Matriz Arboles Decisiodn Matriz Bosques Aleatorios
[[292 @ o @] [[292 o o o] [[292 e @ @]

[ 49 15 @ 2] [ 49 16 @ 1] [ 42 15 8 2]

[ @ 2 7 34] [ 8 4 6 33] [ 8 4 5 34]

[ @ 2 4 48]] [ & 2 3442]] [ e 2 5 440]]

Figura 5.1: Matriz de confusién para algoritmos de cuarta experimentacion

Finalmente, al observar los resultados que ofrece la matriz de confusion, es posible deducir
que el algoritmo que se puede implementar en el sistema web son los arboles de decisién, a pesar de
compartir el mismo porcentaje con los bosques aleatorios, muestra unas minimas diferencias al
predecir en la categoria 4 con respecto a la diagonal de los bosques aleatorios, incluyendo las
clasificaciones que da hacia otra categoria, suele encontrarse con mejores precisiones que los otros

dos algoritmos.
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajo a futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones sobre el trabajo realizado y los resultados
obtenidos en la implementacion del algoritmo y usabilidad del sistema web. Se anexa una propuesta
para trabajo a futuro, ofreciendo algunos puntos a considerar para estructurar un set de datos que
permita recopilar informacidén mas especifica para poder ofrecer ejercicios mas especificos a cada uno

de los alumnos que utilizan el sistema web.
6.1 Conclusiones

Actualmente, el uso de la tecnologia para apoyo en las areas educativas estad creciendo
rapidamente, es posible encontrar aplicaciones que ofrezcan apoyo para reforzar distintas areas como
las matematicas, inglés, espafiol, etc. Cada dia las aplicaciones emplean mas el uso de inteligencia
artificial para determinar qué actividades deben ser consideradas para un alumno en particular,
desafortunadamente en México, se esta lejos de tener herramientas como las ya mencionadas en la
educacion basica. Si bien es cierto, las escuelas privadas pueden ofrecer estas aplicaciones de apoyo,
en el caso de las escuelas publicas aun no es posible debido a la existencia de otras necesidades con
mayor importancia, por lo que el desarrollo y estudio de este proyecto llevo a determinar que el
sistema pueda ser utilizado desde cualquier dispositivo donde se tenga acceso a internet, en caso de
no contar con el mismo, las escuelas en su gran mayoria cuentan con un aula de medios que les permite

tener acceso a sistemas de ayuda ante problemas de aprendizaje.
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Aunque como se menciond en los primeros capitulos, el objetivo del sistema web no es
sustituir al docente, sino, ser una herramienta de ayuda para aquellos alumnos con posibles
dificultades de aprendizaje y que a través de la constante practica de ejercicios puedan mejorar sus
niveles de alfabetizacion, en esta primera etapa del sistema, el enfoque fue en los primeros tres afios
de educacion bésica, buscando reforzar las categorias de alfabetizacion que se emplearon en el
desarrollo del sistema, pero también es necesario el disponer de nuevas herramientas para que el
alumno en su proceso de comprension lectora, Adquiera las habilidades necesarias para no quedarse

rezagado en la etapa inicial de educacion.

Una de las conclusiones mas importantes obtenidas en esta investigacion, es la necesidad de
que las instituciones publicas tengan la informacion suficiente que no comprometan la integridad del
alumno, pero que si permitan identificar las necesidades del mismo, y es a través de la informacion
donde es posible emplear inteligencia artificial para encontrar los puntos a reforzar durante el proceso
de aprendizaje de un alumno, de ahi la importancia de que se haga uso de la tecnologia para generar

informacion que pueda ser Gtil en la mejora de la educacion en México.

6.2 Trabajos a futuro

El principal objetivo de seguir trabajando en este proyecto, es poder implementar en las
escuelas pablicas un modelo de aprendizaje a traves de un sistema web que permita apoyar a los
alumnos en su formacion academica, ofreciéndole ejercicios no solo de lectoescritura sino también de
I6gica matematica segun las necesidades del alumno, de ahi la importancia de crear conciencia en la

generacion de nuevos datos del alumno, como lo son las calificaciones, tareas, porcentajes de
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aprovechamiento, etc., que den pie a la estructuracion de un set de datos con informacion méas apegada

a la realidad del alumno en el aula de clases.
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